E6tvos Lorand Tudomanyegyetem
Tarsadalomtudomanyi Kar
ALAPKEPZES

Tarsadalmi torzitasok a gépi tanulasban
Esettanulmany a Google Forditordl

Konzulens: Készitette:
Németh Rendta Farkas Anna
RRK6PV

szociologia szak

2020. majus



Koszonetnyilvanitas
Szeretném megkdszonni konzulensemnek, Németh Renatdnak, aki otleteivel és tandcsaival

folyamatosan segitette a munkamat.

Szeretnék koszonetet mondani az Insipira  Group kutatécégnek, akik a

szakdolgozatomhoz késziilt kérdGiv lekérdezésében nyujtottak segitséget.

Tovabba koszonettel tartozom csalddomnak a tamogatasukért.



Tartalomjegyzék

1. BEVEZETES...cueeiieuiiueeineiisessesessestesessessessssessessessessesessessestesssessastassessssessessesessessassassesessensessessssensessessessnans 3

2. ELMELETE ATTEKINTES ...cveeiieiitieteteeesesseesesesseseesessessessesssessessessessesessessessessasessesssssssensessessensesensensassesssanes 6

2.1, GEPI TANULAS ES ALGORITIVMUSOK .vvvvvvuvereresssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnne 6

2.2. ALGORITMIKUS DISZKRIMINACIO ES ALGORITMIKUS TORZITAS. .vvuvvvvvurersrsrersssrssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnns 10

2.2.1. Algoritmikus diSZKIIMINGCIO. ...........uveeeeeeeeiiieeeeeee et e sttt e et e e s te e e ettt e e et e e essaaaeatseaeessssseessseeans 10

2.2.2 AIGOITEMIKUS TOIZIEAS ..ottt ettt s e st e s e st e st e s e st e saneesas 11

2.3. AZ ALGORITMIKUS TORZITAS ES DISZKRIMINACIO MERESE ES KIKUSZOBOLESE ..vvvvvvvvevererererersrererssessssrssssssssssssssssssssesssens 18

2.8, GOOGLE FORDITO tuvvvvvvurerererursreseseresesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssene 20

3. IMIODSZERTAN ....cveveieriereesessessesessessessessesessessessessesessessessessssessessessesesessessessssessessessesessessessessesessessensessasansen 23
3.0 INEMI TORZITAS ©vvvvvverererereresesssesesesesessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnnne

3.1.1. A foglalkoztatottak fErfi-NG QraNYQ...........ccuueeecueieeeieeeeesiee e e ee e e et eeesttta e e saaaeestseaeesssaaessseas
3.1.2. A foglalkozdsokkal kapcsolatos attitlidék ...
3.2. A FOGLALKOZASOK KIVALASZTASA ....vveeieeiieiiuieeeeeseeeiettrseeesesessssasseeesessasssssseseesssassssssnssesssasssssssssesssensssssnssesssennns
3.3. A FORDITASOK LETREHOZASA ......uuvviiieeeeeeeiiiteeeeseeesttaaeeeseseseastaseeeessasaastasaeeeseesaassssaaseasssassssseneesssenssssnneeessannns
3.4. ANEMI TORZITAS MERESE......cuvvvvvvvrevennns
3.5. KIEGESZITO KUTATAS A MELLEKNEVEKROL

B, ELEIMIZES .....eeueeteeeeeeseeesessessessessssessessessesessessessessesessessessessesessessessessssessessessesessessessessesessessessesessensessensesesenes 35
4.1. TORZITAS A FOGLALKOZASOK FERFI-NG ARANYAHOZ KEPEST .uueieeeieieieeeieieeeeeeesesesesesesesesesesesesesesesesssesesssssesesssesesesens 35
4.2. TORZITAS A FOGLALKOZASOKKAL KAPCSOLATOS ATTITUDHOZ KEPEST cuieveieieiereiereieieseieseieiesesesesesesesesssessessesesesesesesesens 38
4.3, KIEGESZITO KUTATAS A MELLEKNEVEKROL «.ueieieieieieieieiesesesesesesesesesesesesesesesesesesesesesesesesesesesesesesssssesssesesesesesesesens 41

5. KONKLUZIO .....eceeeeeeeeiceeeeteeieseesesasssssessessessssssessessssssessessssssassessessesssassessessesssessessessssssessessessssssessessnns 42
5. L. OOSSZEGZES ..vveveeeeeeeee et e et eee st et et et eesesseesesaeese s et eae e tensesseseearesaterteatentesensearesatar e et et et et eanenrearesnt et et enenne

5.2 AZ ELEMZES KORLATAL . 1utuvurerursrereresesesssesssssssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnne
5.3. TOVABBI KUTATASI LEHETOSEGEK

IRODALOIMIEGYZEK....ecveereereirreeseesesseessessesseessessessessssssessessesssessessesssessessessessssssessessessssssessessssnsessessessssnsessessasns 45
FUGGELEK ..evveveereeneeteeneeseeeessesseeseessessesseessessessessessssssessessesssessessesstessessessesstensessessessssnsessessessssssessesssensessessesns 50
ULl 1 3 RN 50

2. FUGGELEK
3. FUGGELEK
L U= 58




Absztrakt

A szakdolgozat témaja a gépi tanuld algoritmusokban el6forduld tarsadalmi torzitasok
kialakulasa, felderitése, mérése és kijavitdsanak lehet6sége. A kozelmultban tébb kutatds
is készilt azzal kapcsolatban, hogy a gépi tanuld algoritmusok hajlamosak megismételni
vagy feler@siteni a valds tarsadalmi kilonbségeket, elGitéleteket, sztereotipidkat és igy
olyan dontéseket hozhatnak, ami hatranyban részesit tarsadalmi csoportokat. Ennek oka
a gépi tanulason alapulé algoritmusok mikodéséhez és tanuldasahoz sziikséges adatok
gyljtésekor és feldolgozdsakor keletkezd tarsadalmi torzitdsok. Ezt a jelenséget a
szakdolgozat egy Google Forditérdl készilt esettanulmanyon keresztiil mutatja be, amely
a gépi forditasban megjelend nemi torzitast vizsgalja foglalkozasok és hozzajuk kapcsolt

jelz6k magyar-angol forditasanal.

1. Bevezetés

Az életlinket alakité dontésekben egyre gyakrabban kapnak teret Ugynevezett gépi tanuldson
alapulé algoritmusok (Sagvari 2017). llyen algoritmusok hatarozzdk meg a keresési
talalatainkat; szabalyozzak, hogy milyen hirdetéseket latunk a kozosségi oldalakon; dontenek
hitelkérelmekrdl; diagnosztizdlnak betegségeket és szamos mas terileten is alkalmazzak
azokat (Burrell 2016; Goodman—Flaxman 2016; Sandvig és tarsai 2014; Sagvari 2017).
Egyszdval egyéneket, csoportokat és a tarsadalom egészét befolydsold dontésekben kapnak
teret a gépi tanuld algoritmusok. Azt gondoljuk és azt varjuk, hogy ezek az algoritmusok
objektivek legyenek, ne jellemezze 6ket a részrehajlds, mégis, egyre tébb tanulmany (Barocas—
Selbst 2016; Chen és tarsai 2018; Sagvari 2017) és cikk (Angwin és tarsai 207; Dastin 2018;
Schwarm 2018) foglalkozik azzal, hogyan jarulnak hozzad az algoritmusok diszkriminativ,
részrehajlé dontések sziiletéséhez. Vagyis egyre tobb kutatas foglalkozik azzal a jelenséggel,
hogy a gépi tanuldson alapuld rendszerek leképezik vagy felerdsitik a tarsadalomban meglévé
nemi, faji, vallasi vagy kor alapu diszkrimindaciot. Szakdolgozatomban ezzel a jelenséggel, a gépi
tanuldsban el6forduld tarsadalmi torzitasokkal és ennek diszkriminativ hatasaval foglalkozom.
Azzal, hogy miért torzitanak az algoritmusok, miért valnak diszkriminativva és ezt hogyan lehet
vizsgalni. Miutan attekintettem, hogy hogyan és miért vezethetnek az alapvetGen racionalisan
m(ikod6, objektivnek tartott algoritmusok tarsadalmi igazsdgtalansaghoz, a jelenség
gyakorlati vizsgalatat egy esettanulmanyon keresztiil mutatom be, ami a Google Forditordl,

egy gépi tanuldson alapulé online forditéprogramrol késziilt.



Esettanulmanyomban azt vizsgaltam, hogy hogyan jelenik meg a nemi torzitas (gender
bias) a Google Forditéban foglalkozasok magyar-angol forditdsdanal. A magyar egy
nemsemleges (gender neutral) nyelv, ami azt jelenti, hogy az egyes szam harmadik személyt
jelélé névmas (,6”) nem kiilonbozik a nemek esetében, szemben az angol nyelvvel, ahol az
egyes szam harmadik személyt jel6l6 névmads lehet himnem (,he”), nénem( (,she”) és
semleges (,,it”). A forditéprogramokndl a nemsemleges nyelvekrél nemeket megkiilonboztet6
(gender-based) nyelvekre torténé forditas esetében az eredetileg semleges személyes névmas
a forditasban nem csak semleges, hanem himnem( és n6nemdi is lehet. Korabban ez igy volt
a Google Fordité esetében is. Ha beirtunk olyan mondatokat a forditéba, mint ,,6 egy orvos”,
,0 konferenciat szervez” vagy ,,6 er6s”, ahol a kontextusbdl nem adddik sem az, hogy az alany
férfi, sem az, hogy né lenne, lgy forditotta le azokat angolra, hogy ,he is a doctor”, ,he is
organizing a conference” és ,he is strong”. Tehat az angol forditdsban himnem( személyes
névmast hasznalt. Az olyan mondatokat, mint ,,6 egy bébiszitter”, ,6 f6z” és ,6 szép” pedig
ugy forditotta, hogy ,she is a babysitter”, ,,she cooks” és ,she is beautiful”, ezekben az
esetekben az angol forditdsban nénem( személyes névmadst hasznalt. Ezt mutatja be az 1.

Abral.
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6 egy orvos he is a doctor ¢

6 konferenciat szervez he is organizing a conference

6 erbs he is strong

6 egy bébiszitter she is a babysitter

6 foz she cooks

6 szép she is beautiful
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1. Abra

Tehat azok a férfiakkal és n6kkel szembeni sztereotipidk, amik a tarsadalomban élnek,
legyen szé6 a foglalkozasoktdl kezdve olyan tulajdonsagokig, mint ,szép” és ,er6s”, a
forditéprogramban is megjelent. Azért, mert minden szoveget egyféleképpen forditott le, még

akkor is, ha annak semleges, férfi és n6i megfelelGje is volt a célnyelvben, mint az ,6” angol

! Forras: Google Forditd [Képerny8kép]
(https://translate.google.hu/?hl=hu&tab=rT#view=home&op=translate&sl=hu&tl=en&text=%C5%91%20egy%?2
00rvos%0A%C5%91%20konferenci%C3%A1t%20szervez%0A%C5%91%20er%C5%91s%0A%C5%91%20egy%20b
%C3%A9biszitter%0A%C5%91%20f%C5%912%0A%C5%91%2052%C3%A9p) (Utolsé megtekintés: 2020. aprilis
23.)
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forditasanal az ,,it”, a ,he” és a ,she”. Az ebbdl adédd nemi torzitds barmely nemsemleges
nyelvrél (pl. magyarrél) a nemeket megkllonbozteté nyelvekre (pl. angolra) torténd

forditasnal megjelenhetett.
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2. Abra

A Google Forditd 2018-t6l kezdve bizonyos nyelveknél (pl. torok-angol forditasoknal)
elérhetdvé tette a nemsemleges szavak esetében mind a himnemd, mind a nénem forditast.
Az ,0 bir doktor” (,,6 egy orvos”) torok mondatot ett6l kezdve kétféleképpen forditja le angolra
a program: ,she is a doctor” és ,he is a doctor” (Kuczmarski 2018). Az ilyen esetekben, amikor
egy mondatot kétféle nemre is lefordit, ,A forditasok megkilonboztetik a nemeket” felirat
jelenik meg a forditasok folott (2. Abra2). A nemeket megkiilonbdztets forditast tovabbi
nemsemleges nyelvekre is tervezték kiterjeszteni (Kuczmarski 2018), ami jelen kutatds
késziilése kdzben magyar nyelvre is megtortént. igy a Google Fordité jelenleg az ,6 egy...”
kezdet(i mondatokat ,he”-vel és , she”-vel kezd6d6 mondatokra is leforditja angolul (2. Abra).
Mindazondltal a Google Forditdé magyar-angol forditdsainak vizsgdlata tovabbra is indokolt
lehet. Egyrészt a forditd azon funkcidja, melynek segitségével teljes dokumentumokat lehet
leforditani, tovabbra is egyféleképpen forditja le a mondatokat, ahogy azt a forditd kordbban
tette. Masrészt magyarrdl az angolon kivili mas nemeket megkilonboztetd (pl. francia,
spanyol) nyelvre torténd forditds esetében még nem vezették be a nemeket megkiilonboztetd
forditast. A Google Forditd az angolt kozvetitényelvként haszndlja két nyelv kozott, igy
lehetséges, hogy a magyar-angol forditdsokban el6forduld nemi torzitasok hatdssal vannak a
magyar-francia, magyar-spanyol forditasokra és mas nemeket megkiilonbozteté nyelvre
torténd forditasokra is (Prates és tarsai 2019). Harmadrészt azt a gépi tanuldson alapuld

madszert, amit a Google Forditd hasznosit, szamos mas adatfeldolgozd program is hasznalja,

2 Forras: Google Fordit6 [Képerny&kép]
(https://translate.google.hu/?hl=hu&tab=uT#view=home&op=translate&sl=hu&tl=en&text=%C5%91%20egy%
200rvos) (Utolsé megtekintés: 2020. aprilis 23.)



https://translate.google.hu/?hl=hu&tab=uT#view=home&op=translate&sl=hu&tl=en&text=%C5%91%20egy%20orvos
https://translate.google.hu/?hl=hu&tab=uT#view=home&op=translate&sl=hu&tl=en&text=%C5%91%20egy%20orvos

koztik a Google Keres6, a Spotify vagy a Netflix is (Olson 2018). A legtobb hasonlé
algoritmusnal nem lehet olyan egyszer(ien kikliszobolni a nemi vagy mas jellegl torzitasokat,
ahogy azt a Google Forditd esetében meg lehetett tenni a két nemre vald forditas
bevezetésével. igy a forditd esettanulmdanyon keresztil térténd vizsgalata tovabbra is
relevdns. A Google Forditd esete bepillantdst enged abba, hogyan alakulnak ki tarsadalmi
torzitdsok a gépi tanulason alapuld algoritmusoknal, ezeket hogyan lehet vizsgdlni és milyen
lehetdségeink vannak a kijavitasukra.

A Google Forditét vizsgdld esettanulmanyom arra a kutatdsi kérdésre prébal meg
valaszt adni, hogy: Milyen mértékli a nemi alapu gépi torzitds a Google Forditdban
foglalkozasok magyar-angol forditdasanal? Kovetkezésképpen olyan mondatok angol forditasat
vizsgaltam, mint , 6 egy orvos” vagy ,,6 egy mérnok”. Ezen forditdsokon keresztil térképeztem
fel a nemi torzitds mértékét. A foglalkozasok vizsgalatakor egy kiegészit6 kutatast is végeztem,
melyben a foglalkozasokhoz mellékneveket kapcsoltam. A kiegészité kutatdsban olyan
mondatok forditdsat vizsgaltam, mint ,6 egy jé orvos”, ,,6 egy nagyon jé orvos”, ,6 egy rossz
orvos” és ,6 egy nagyon rossz orvos”. Ezzel azt prébaltam meg feltérképezni, hogy a
melléknevek hogyan valtoztatjak meg az ,,6” nemsemleges személyes névmas forditdsat az
egyes foglalkozasoknal.

Szakdolgozatomban el8szor elméleti hattérként attekintem a gépi tanuld algoritmusok
m(ikodését, a benniik megjelend tarsadalmi torzitasok kialakulasat, ezek vizsgalatanak
lehet@ségeit és a torzitasok kikliszobolésének lehetséges mddjait. Ezutan attérek a Google
Fordité mlkodésének ismertetésére és arra, hogy miért jelennek meg nemi torzitdsok egy
forditéprogramban. Majd ismertetem a Google Fordité forditasain végzett

esettanulmanyomat.

2. EIméleti attekintés

2.1. Gépi tanulas és algoritmusok

Ahhoz, hogy attekinthessiik, hogy milyen tarsadalmi torzitasok fordulhatnak el6 a gépi
tanuldson (angolul machine learning-en) alapuld algoritmusok kapcsan és miért, elGszor is
tisztdznunk kell, hogy mit értlink algoritmus és gépi tanulds alatt. Kordbban ezeket a
fogalmakat kizardlag az informatikaban és tarstudomanyaiban hasznaltak, de az utébbiidében

egyre gyakrabban fordulnak el6 a mainstream médidban és a hétkdznapi széhasznalatba is



bekeriltek (Sagvari 2017; Burrell 2016). Ettdl fliggetlenil tovabbra is aluldefinidlt kifejezések
(Kiraly 2020; Lovasz 2018), amit egyfajta misztikum ovez.

»A szamitdstechnika vildgaban az algoritmus egy szamitasi folyamat absztrakt,
formalizalt [vagyis a szamitdgép, a programnyelv szamara is olvashatdé] leirdsa” (Sagvari 2017:
64), amely valamilyen inputbdl (bemenetbél) valamilyen outputot (kimenetet) hoz létre
(Cormen és tdarsai 2003; Kiraly 2020; Lovasz 2018). Tehat az algoritmus egy olyan precizen leirt
eljaras, amely a bemeneti adatokbol — amelyek lehetnek szévegek, szamok, képek stb. —
automatikusan elGallitja a |étrehozni kivant eredményt.

Dolgozatom kozéppontjdban a gépi tanuldson alapulé algoritmusok allnak. A gépi
tanulast alkalmazd algoritmusok olyan algoritmusok, amelyeket akkor alkalmaznak, ha az
adott feladatot tul nehéz lenne egy emberek altal elére megirt programmal megoldani
(Goodfellow és tarsai 2016). A hagyomanyos programozéi feladatokat ugy oldottak meg, hogy
emberek a feladat megoldasahoz sziikséges teljes folyamatot leprogramoztak. A gépi tanuld
algoritmusok ezzel szemben a beléjiik taplalt adatokbdl maguk prébaljak meg felismerni, hogy
a feladat elvégzéséhez milyen megolddsra lenne sziikség (Google 2017). Ugy miikédnek, hogy
egy emberek 3altal létrehozott nagy mennyiségli adathalmazban tanulnak meg statisztikai
valdszinliségi alapon mintdzatokat, 0sszefliggéseket keresni (Barocas—Selbst 2016; Sagvari
2017). Példaul egy spam szird algoritmust olyan emaileket tartalmazé adathalmazon
tanitanak, amelyeket emberek el6re felcimkéztek aszerint, hogy az adott email ,,spam” vagy
,nem spam”. Az algoritmusnak ezen levelek alapjan kell eldontenie, hogy milyen
tulajdonsagokkal rendelkezik egy ,spam” levél és egy ,,nem spam” levél tartalma, feladéja és
fejléce, és mi a kett6 kozotti kilonbség. A cél ezzel az, hogy az algoritmus a felismert
kiilonbségek alapjan egy korabban fel nem cimkézett emailrél is el tudja donteni, hogy az
»spam” vagy ,nem spam” (Burrell 2016).

A gépi tanulé algoritmusok mikodési mechanizmusukat tekintve harom kategodriaba
sorolhatok: felligyelt, felligyeletlen és megerd@sitéses tanuldst alkalmazd algoritmusok. A
felGgyelt tanulast alkalmazd algoritmusok esetében azt az adathalmaz, amelyen az algoritmust
tanitjak, emberek el6re felcimkézik, majd ezutan az adathalmazt két részre osztjdk. Azon
részét, amelyen tanul a program, training set-nek (tanulé halmazna) hivjak. Az algoritmus a
training set-ben tanul meg Osszefliggéseket felismerni az adatok és az adatokhoz tartozd
cimkék kozott. Az algoritmus alapvetd célja az, hogy a training set-ben felismert 6sszefliggések

ne csak a training set-re legyenek helytalldak és az algoritmus korabban nem latott adatokon
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is jol mikodjon. Azt, hogy ezt milyen hatékonysaggal teszi, az adathalmaz masik részével, a
test set-tel (teszt halmazzal) tesztelik. Miutan az algoritmus a training set-ben megtanulta
felismerni a sziikséges mintazatokat, letesztelik, hogy hogyan m(ikddik az altala korabban nem
l[atott test set-en. A program készitGi tudjak, hogy milyen cimkék tartoznak az egyes adatokhoz
a test set-ben, de ezeket az algoritmusnak nem adjak meg. Arra kivancsiak ugyanis, hogy az
algoritmus tudja-e reprodukalni a test set-ben az eredeti cimkéket. Az algoritmus altal krealt
és az eredeti cimkék dsszevetésével lehet mérni azt, hogy milyen hatékonyan mikodik az
algoritmus (Goodfellow és tarsai 2016). Fellgyelt tanuldssal lehet tanitani példaul az el6bb
ismertetett spam sz(ir6 algoritmust. Az algoritmushoz hasznalt adathalmaz minden emailjét
emberek el6re felcimkézik ,spam” és ,,nem spam” cimkékkel. Ezutdn adathalmazt két részre
osztjak. Az algoritmus a training set-ben |év6 emailek és cimkéjik alapjan megtanulja
felismerni a kulonbségeket a ,spam” és ,nem spam” levelek kozott. Ezen Osszefliggések
alapjan a test set-ben |év6 minden egyes emailrél eldonti, hogy azt ,,spam”-nek vagy ,nem
spam”-nek tartja. Ezt kovetéen megvizsgaljak, hogy a test set azon emailjeit, amit az
algoritmus ,spam”-nek tartott, eredetileg az emberek is ,spam”-nek tartottak-e. Ugyanezt az
dsszevetést ,nem spam” emailekkel is megteszik. igy mérik, hogy milyen hatékonyan miikédik
a spam sz(ir6 algoritmus.

A masodik tanuldasi modszert, a fellgyeletlen tanulast alkalmazé algoritmusok
esetében nem sziikséges, hogy az adatok elére fel legyenek cimkézve, mert az algoritmus az
adatok strukturajabdl vonja le kovetkeztetéseit. A felligyeletlen tanulds egyik alkalmazasi
terilete a klaszterezés, amikor az algoritmus feladata az, hogy csoportokra bontsa az
adatokat, de ezt nem emberek altal el6re gyartott cimkék szerint teszi, hanem az adatok
jellegzetességei alapjan maga alkot csoportokat (Goodfellow és tarsai 2016). llyen példaul a
topik modellezés, amikor az algoritmus kiilonb6z6 szovegeket csoportosit a témajuk alapjan
(Rangarajan Sridhar 2015).

A harmadik tanulasi tipusnal, a megerdsitéses tanulasnal sincsenek el6re felcimkézve
az adatok, ebben az esetben a program a m(ikodésének értékelésébdl, a visszacsatoldsbdl
tanul és fejleszti folyamatosan 6nmagat (Goodfellow és tarsai 2016). Erre a tanulasi tipusra jo
példa az, amikor meg szeretnénk tanitani egy 6nvezeté autét a parkoldsra egy szimulalt
kornyezetben. A parkolast modellez6 szimulaciéban az autd kezdetben véletlenszer(ien

mozog, ha kozel megy a parkoldhelyhez, megjutalmazzuk az algoritmust, ha nekimegy



valaminek, akkor megbuntetjik. EzekbSl a megerdsitésekbdl tanul meg végil parkolni a
szimulacidban (Arzt 2019).

El6bbiekben aszerint osztalyoztuk a gépi tanulé algoritmusokat, hogy hogyan tanulnak
Osszefliggéseket felismerni, de aszerint is kategorizalhatjuk 6ket, hogy ezt milyen célbdl teszik.
A gépi tanulast sokféle feladat megoldasara lehet alkalmazni, és ha megvizsgdljuk néhany
alkalmazasi mddjat, talan a gépi tanulds Iényegét is jobban megérthetjiik. Az egyik alkalmazasi
maodja az ugynevezett klasszifikacid, amikor a programnak kiilonb6z6 kategdriakba kell
rendeznie az egyes eseteket az adatokban taldlhaté jellegzetességek alapjan (Goodfellow és
tdrsai 2016). Erre j6 példa a mar emlitett spam szlrés, amikor a programnak ,,spam” és ,nem
spam” kategoridkba kell sorolnia a beérkezé leveleket a levelek szévege, fejléce, kildGje stb.
alapjan (Burrell 2016). De ilyenek azok az orvosi diagndzist tamogaté képfelismer6 programok
is, amelyek egy rontgenfelvétel vagy mas képalkotd eljarassal késziilt felvétel alapjan szlrnek
ki betegségeket (Burrell 2016; Sagvari 2017). A gépi tanulds egy masik alkalmazasi terilete a
becslések és elGrejelzések készitése (Goodfellow és tarsai 2016). Példaul hitelkérelmek
elbirdldsa el6tt annak eldontése az Ulgyfelek élelmiszer-kiaddsai alapjan, hogy varhatdan
visszafizetik-e a felvenni kivant hitelt (Sagvari 2017). Vagy annak megbecslése a biztositas
megkotése el6tt, hogy az adott Gigyfél valdszinlisithet6en mekkora karigényt fog benyujtani és
ez alapjan mekkora biztositasi 6sszeget kell befizetnie. A gépi tanulast alkalmazé algoritmusok
ezenkiviil haszndlthaték hangfelvételek irott szoveggé alakitdsdara vagy optikai
karakterfelismerésre — arra az eljarasra, amikor az algoritmus egy fényképeken lathato, kép
formatumu feliratot sz6veggé alakit. A gépi tanuldasnak ezeken kiviil még sok mas alkalmazasi
teriilete van, végezetil a gépi forditast emelném ki (Goodfellow és tarsai 2016). A
szakdolgozatomhoz késziilt esettanulmanyban a gépi forditdsban megjelené tarsadalmi
torzitasokkal foglalkozom.

Lathatd tehat, hogy a gépi tanuldst rengeteg teriileten lehet alkalmazni, és a gépi
tanulé algoritmusok az életliink nagy részét befolydsoljak. Gépi tanulé algoritmusok
hatdrozzak meg, hogy internetes kereséseinkre milyen taldlatok és milyen informacidk jutnak
el hozzank vagy hogy az egyes online szolgaltatéknal mely hirek keriilnek a kiemelt hirek kozé
(Sagvari 2017). Az informacidfogyasztas és -szolgaltatds mellett az algoritmusok egyre
nagyobb teret nyernek a befektetések, a hitelezés és a biztositas, a blinmegel6zés és az
igazsagszolgaltatas, a munkaerd-kivalasztas és -értékelés, valamint az ajanlasi rendszerek és

az online hirdetések teriiletén is (Goodman—Flaxman 2016; Sandvig és tarsai 2014; Sagvari
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2017). Egyre tobb teriileten bizzuk rd magunkat algoritmikus dontésekre és ezért fontos
foglalkozni azzal a problémaval, ha a gépi tanuldé algoritmusok tarsadalmi

igazsagtalansagokhoz jarulnak hozza.

2.2. Algoritmikus diszkriminacio és algoritmikus torzitas

A gépi tanuld algoritmusok tarsadalmi igazsagossagat vizsgdld kutatasok altaldban az
algoritmikus diszkriminacioé (algorithmic discrimination) (Chen és tarsai 2018; Sandvig és tarsai
2014; Sagvari 2017) vagy az algoritmikus torzitds, gépi torzitas (algorithmic bias, machine bias)
(Prates és tarsai 2019) kifejezéseket hasznaljdk. Dolgozatomban az angol szakirodalmakban
hasznalt bias kifejezés megfelelSjeként a torzitds szét hasznalom. Bar nagyobb hangsulyt
szentelek az algoritmusokban megjelend torzitasoknak és a sajat kutatasomban is a gépi
forditdsban megjelend tarsadalmi torzitdsokat vizsgdlom, a témdahoz szorosan kapcsolédik a
diszkriminacio jelensége is, ezért az algoritmikus diszkrimindacioérdl is szo lesz. A kovetkezd két
fejezetben attekintem, hogy mit értlink diszkrimindacid és torzitas alatt, ezek hogyan jelennek

meg az algoritmusokban és hogyan kapcsolédnak Ossze.

2.2.1. Algoritmikus diszkriminacié

Ahhoz, hogy megértsik, mit jelent az algoritmikus diszkrimindcid és hogyan jelenik meg,
el8szor tekintsiik at, hogy mit értlink diszkriminacioé alatt. Bar a diszkriminacié fogalma nagy
multra tekint vissza a szociolégiaban, nem csupan a szocioldgia sajatja. Ha diszkriminaciérdl
van sz0, akkor beszélhetiink jogi értelemben vett diszkriminaciérdl (Sagvari 2017) és a jogi
szabalyozas az algoritmusok kapcsan nem elhanyagolhatd, de szakdolgozatomban erre nem
térek ki bdévebben. Ehelyett a diszkrimindcié szocioldgiai definicidjaval foglalkozom.
Szocioldgiai értelemben diszkriminacid alatt azt értjik, amikor bizonyos tulajdonsagok (pl.
bGrszin, nem, életkor, vallds, szexudlis beallitottsag stb.) alapjan egyéneknek vagy emberek
csoportjainak eltéré banasmddban van résziik és ezért eltéré lehet&ségeik vannak fliggetlendil
attdl, hogy milyen egyéni képességekkel és kvalitasokkal rendelkeznek (Goodman—Flaxman
2016; Sagvari 2017). Ez az eltéré banasmaod nem feltétleniil jelent negativ banasmaddot, létezik
pozitiv diszkriminacid is, de amikor algoritmikus diszkriminaciérol van sz6, akkor a cél a negativ
diszkriminacid felismerése és kikliszobolése. Algoritmikus diszkrimindcid alatt azt értjik,
amikor igazsagtalanul vagy elGitéletesen bannak emberekkel egy automatikus dontési

rendszer eredménye alapjan (Mitchell 2019).
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A diszkriminacié megvaldsulhat kdzvetlen mddon, amikor valakit vagy valakiket egy
csoporthoz valé tartozdsuk miatt — tobbnyire szandékosan — eltér6 mddon kezelnek, ezt
nevezik kozvetlen diszkrimindcidonak. Az algoritmusok kapcsan ez akkor valésul meg, ha az
algoritmus bemeneti adatait kifejezetten a csoportok kozotti egyenlStlenséghez kapcsolddo
valtozék alkotjak, példaul a nem vagy a kor (Chen és tarsai 2018). llyen példaul az id6sekkel
szembeni diszkriminacié Facebook-os allashirdetések kapcsan. A The New York Times és a
ProPublica kozdsen végzett kutatdsuk (Angwin és tarsai 2017) soran azt talaltak, hogy tobb
cég is olyan allashirdetést adott fel Facebook-on, amellyel csak a fiatalabb korosztalyt
targetaltak, és ezzel megfosztottdk a megcélzott korosztdlyon kivili id6sebb személyeket attol
a lehetGségtdl, hogy tudomast szerezzenek az allaslehetGségrél és jelentkezhessenek arra.

A diszkrimindciénak nem csak ez a nyilt formaja létezik, beszélhetliink kozvetett
diszkriminaciordl is. Ez esetben egy tarsadalmi csoporttal szemben mar |étez6 diszkriminacié
tovabbi alkalmazasardl, intézményesilésérdl van szd, olykor nem is szandékos mdédon (Chen
és tarsai 2018; Sagvari 2017). Az algoritmusok kapcsan elsGsorban ez utdbbi diszkriminacids
folyamatrdl van sz6, és nem arrdl, hogy az algoritmusokat eleve diszkriminativnak szanjak. Ha
a tarsadalmi csoportok kozotti kilonbségtétel nem célja az algoritmusnak, de mégis
kiilonb6z6 mddon banik vellk, az az algoritmus mikodésében rejlé torzitasok miatt van. Az
algoritmikus diszkriminacié oka ekkor az algoritmikus torzitds, ennek mddjairél a kévetkezé

fejezetben lesz szo.

2.2.2 Algoritmikus torzitas

Torzitasrél barmely olyan adatgy(ijtési és -feldolgozasi folyamat kapcsan beszélhetiink, ahol
valamilyen szisztematikus hiba Iép fel, legyen az tudomanyos kutatds vagy a gépi tanuld
algoritmus altal felhasznalt adatok elSallitasa és feldolgozasa. Azt, hogy egy adatgydijtési és -
feldolgozasi folyamat sordn torzitds tortént, mindig csak valamilyen viszonyitdsi alaphoz
képest mondhatjuk. A torzitds ezen viszonyitasi alaptdl vald eltérést jelenti (Freedman és
tdrsai 2005). Ez az eltérés sokféle okbdl keletkezhet. Probléma Iéphet fel az adatok gydjtése,
feldolgozdsa, felcimkézése soran, de mar az adatgydjtés el6tt is lehetnek torzitasok az
adatokban. Torzitdsok Iéphetnek fel amiatt, mert pontatlanul figyeljik meg a koruloéttink 1évé
vilagot, példaul azért, mert megfigyeléseinket elbitéletek, sztereotipiak vezérlik, de ugyanugy
befolyasolja megfigyel6képességiiknet az is, hogy a kiugrd, atipikus eseteknek nagyobb

figyelmet szentellink; az, hogy a sajat csoportunk tagjait sokfélének latjuk, ellentétben mas
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csoportok tagjaival, akiket hasonlénak; az, ha specifikus informacidkbol tul dltalanos
kovetkeztetéseket vonunk le, tulaltalanositunk; vagy az, hogy azokat az informdacidkat
részesitjiik elényben, amelyek az el6zetes meggy6z6déseinket erdsitik meg — ez utébbit
nevezzik megerdsitéses torzitdsnak. Ezek, a szocidlpszicholdgia altal jol leirt torzitasi fajtak
mind befolydsolhatjak azon adatok minGségét, amelyen a gépi tanuld algoritmust tanitjak.
Ahogy az is, ha adataink nem reprezentdljak megfelel6en a valdsdgot, mert a mintankba kerilé
eseteket nem jol valasztottuk ki. Ha emberekrél sz6l6 adatokrdl van szd, akkor ilyen esetben
el6fordulhat, hogy egyes tarsadalmi csoportok felll, mdsok alul vannak reprezentalva a
mintankban és a programnak ilyen torz adatokon kell dolgoznia. Osszefoglalva akkor léphet
fel torzitas egy adatfeldolgozasi folyamat soran, ha valamilyen hiba csuszik az adatok
kivalasztasaba és feldolgozasaba vagy mar eleve valamilyen szempontbdl torzitott adatokon
dolgozunk. Ez a torzitas nem feltétlendl jar negativ kdvetkezményekkel, példaul az optimizmus
is egyfajta kognitiv torzitds. A gépi torzitds alatt viszont szlikebb értelemben azt értjik, amikor
egy programban, ami fontos tarsadalmi dontések alapjaul szolgdl, megjelenik a szisztematikus
torzitds és az algoritmikus dontések kovetkeztében egyes tarsadalmi csoportok hatranyos
helyzetbe kertilnek (Mitchell 2019).

Szakdolgozatom egyik kulcskérdése az, hogy az algoritmusok hogyan valhatnak
torzitéva. Hajlamosak vagyunk azt gondolni, hogy a szamitégépek és programok hozta
dontések objektivek, haszndlatukkal kiiktathatd az emberi szubjektivitds, elGitélet,
sztereotipia és hiba a dontéshozatalbdl (Barocas—Selbst 2016; Sagvari 2017). Azonban az
algoritmusokat emberek irjdk, a milkodésikhoz sziikséges adatokat emberek gydijtik,
rendszerezik, tisztitjadk és taroljak, a gépi tanulason alapuld rendszereket emberek 3altal
|étrehozott és emberekrél sz616 adatokon tanitjak. Vagyis az emberi tényezd nem iktathatd ki
az objektivnek hitt algoritmusok mikodésébdl és igy véglil az altaluk étrehozott eredménybél
sem (Mitchell 2019; Sagvari 2017). Azt, hogy miként torzithat egy algoritmus, kétféle dolog
okozhatja. Egyrészt lehetséges, hogy az algoritmus altal feldolgozott adatokkal van a probléma
és emiatt torzit (Sagvari 2017). Barocas és Selbst (2016: 671) ezt igy fogalmaztak meg: , egy
algoritmus csak annyira lehet j6, amennyire az dltala hasznalt adatok azok” (sajat forditas).
Masrészt el6fordulhat, hogy az algoritmus m(ikodése vet fel problémakat (Sagvari 2017).
El6sz6r azt az eshetdséget tekintem at, ha a gépi tanuldst alkalmazé algoritmusok azért

torzitanak, mert a bemendé adatokkal van probléma.
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Egyrészt probléma lehet az algoritmus 3altal feldolgozott adatokkal azért, mert
megjelennek benniik a tarsadalomra jellemzé egyenl6tlenségek, elGitéletek, sztereotipidk
(Goodman-Flaxman 2016). Példaul a training set-ben fellelhet6 esetek ugy vannak
felcimkézve, hogy azok a kordbban kialakult el6itéleteket, sztereotipiakat tlikrozik
(Barocas—Selbst 2016). llyenkor, ha a program készitGi nem tesznek |épéseket azért, hogy
kikliszoboljék vagy mérsékeljék azokat, akkor a program megismétli ezeket az el6itéleteket,
sztereotipidkat, bizonyos esetekben fel is er@siti azokat, ami a diszkriminativ eljarasok és a
tarsadalmi igazsagtalansag intézményesiiléséhez vezet (Sagvari 2017). igy az objektivnek
tartott algoritmusok részrehajlé, emberek egy csoportjat hatranyosan érint6 dontéseket
eredményeznek (Goodman-Flaxman 2016). Kilonoésen aggasztd, ha a részrehajléo bemeneti
adatokon alapuld részrehajld, diszkriminativ kimeneti adatok maguk is bemeneti adatokka
valnak, mert ilyenkor tovabb erésodik a torzitas. Ez a folyamat a kdvetkez6képpen zajlik le: az
emberi torzitdsokat tartalmazé bemeneti adatokon tanulé algoritmus maga is torzitdsokkal
teli kimeneti adatokat produkal, majd az emberek ezen kimeneti adatok szerint cselekednek,
hoznak dontéseket, és ezen cselekedetek, dontések Ujabb bemeneti adatokka valnak a
program szamara. Mitchell (2019) ezt a folyamatot feedback loop-nak, visszacsatoldsi
ciklusnak nevezi és példaként az el6rejelzésen alapuld blinmegel6zést hozza fel. Egy olyan
blinmegel6zési rendszert, amely el6re jelzi, hogy varhatéan hol fordulhatnak el6
blincselekmények az alapjan, hogy korabban mely terileteken voltak letartéztatdasok. Nem az
alapjan, hogy hol térténtek blincselekmények, hanem hogy hol jelentettek be
blincselekményt. Hiszen a rendérség csak azokrdl a blincselekményekrél tud, amit be is
jelentettek, azokrél nem, amit ugyan elkovettek, de nem jelentették és nem tortént
letartéztatas. Igy a blinmegel6z6 algoritmus azokra a teriiletekre jelez varhaté
blincselekményeket, amelyeken mar eleve tobbszor fordulnak meg a rendérok valamilyen
emberi részrehajlas miatt. Ennek okdn még nagyobb figyelem iranyul ezekre a teriletekre,
még tobb letartdztatas torténik ott és az algoritmus még kritikusabbnak fogja itélni azokat.
Elindul egy visszacsatolasi ciklus, ami a bemeneti adatokban rejl6 részrehajlasbal,
el6itéletekbdl, sztereotipiakbdl fakad.

Masrészt akkor is torzitds keletkezhet az adatokbdl, ha nem jol vélasztottuk ki a
bemeneti vdltozénkat. El6fordulhat, hogy a bemeneti adatokban nincsen kifejezetten
diszkriminald valtozo, az algoritmus mégis hatranyban részesit egyes csoportokat. Ez azért

lehetséges, mert a bemeneti adatokban van egy vagy tébb olyan ,semleges” valtozd, ami
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szorosan korreldl egy diszkrimindlé valtozoval, és ezért a bemeneti adatokban helyettesiti azt,
proxy valtozoként mikodik. Kovetkeztetni lehet belSle az egyén nemére, korara, faji
hovatartozdsdra és mas diszkriminaciéhoz kapcsolédd jellemzékre (Barocas—Selbst 2016;
Chen és tarsai 2018). Példaul az irdnyitdszam tipikusan egy ilyen proxy valtozé. Egyes amerikai
pénzintézetek az iranyitészam alapjan megtagadhatjak, hogy az adott tigyfél jelzalogkolcsont
vagy biztositast kosson és ezzel impliciten hatranyos helyzetbe hozzak a fekete lakossagot és
a lepusztult kornyékek lakéit (Chen és tarsai 2018). A pénzintézetek az irdnyitédszamot a
fizet6képesség indikatoraként hasznaljdk annak érdekében, hogy hatékonyabban ki tudjak
szlirni a fizetésképtelen Ugyfeleket. Ezzel az a probléma, hogy az iranyitdszam nem az egyén,
hanem az adott iranyitdszam alatt lakd O0sszes ember fizetGképességével fligg dssze, csak
statisztikai alapon kothetd az egyénhez. Es igy az iranyitészam figyelembevételével olyan
emberektdl tagadhatjdk meg, hogy hitelt vegyenek fel vagy biztositast kossenek, akik
egyébként fizet6képesek lennének, és ezzel tovabbi hatranyban részesitenek eleve
diszkriminalt csoportokat.

Harmadrészt az algoritmus altal hasznalt adatokkal akkor is probléma van, ha azok nem
reprezentdljdk megfelel6en a valdsagot. Sulyos kovetkezményei lehetnek annak, ha egyes
tarsadalmi csoportok nincsenek megfeleléen képviselve az adatokban, mert a gépi tanulason
alapulé algoritmusok ezekben a nem reprezentativ adatokban keresnek 6sszefliggéseket,
majd alkalmazzak a szélesebb tarsadalmi kdzegre. A probléma itt abbdl adddik, hogy olyan
adatokbdl vonnak le kovetkeztetéseket a populadcidra vonatkozéan, amik nem irjdk le
megfelel6en a populdciot. Ha tudl nagy a kilonbség azon esetek kdzott, amin a gépi tanuld
algoritmust tanitjuk és azon esetek kozott, amire majd alkalmazni szeretnénk, akkor az
algoritmus nem fog jél m(ikddni, torzitani fog, hiszen az altala felismert 0sszefliggések csak
egy nagyon specialis, a tarsadalmat nem jél reprezentalé mintdban lesznek helytalléak
(Sagvari 2017). llyenkor — informatikai kifejezéssel élve —a modell tultanulja magat, a training
set-en jol fog miikddni, de a test set-en és a valds alkalmazasa sordn nem (angolul ezt a
jelenséget nevezik overfitting-nek) (Goodfellow és tarsai 2016). Ha az adatokban nincs
megfelel6en reprezentalva a tarsadalom, mert egyes tarsadalmi csoportok feliil, masok alul
vannak reprezentdlva az adatokban, annak az a kovetkezménye, hogy az algoritmus egyes
tarsadalmi csoportokat a tobbiekhez képest el6nyben, mdasokat hatranyban fog részesiteni

(Barocas—Selbst 2016).
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A digitalis adatokon nyugvo algoritmusok esetében problémas, hogy azok a csoportok,
akik nem hasznalnak digitdlis eszk6zbket és kevesebb digitalis [Abnyommal rendelkeznek, nem
fognak megjelenni a training set-ben, és igy a teljes tarsadalmat célzé algoritmusok esetében
hatranyba kerlilnek (Barocas—Selbst 2016). Rdadasul az esetiikben mar eleve egy sok
szempontbdl hatranyos csoportrdl van szé, mivel a digitalis egyenlStlenség 6sszefiigg egy sor
mas egyenl6tlenséggel: gazdasagi, kulturdlis és tarsadalmi egyenlStlenségekkel (Nagy 2007).
A természetes szovegeket feldolgozo algoritmusok esetében a kevesebb ember daltal beszélt
nyelvek és dialektusok azok, amik kimaradnak a training set-bél. Példaul a legtdbb
nyelvfelismers rendszert nem tréningezik regionalis dialektusokon, ennek eredményeképpen
rendszeresen rosszul klasszifikaljdk a regionadlis dialektust haszndlé szovegeket (Jurgens és
tarsai 2017).

A hdrom felsorolt ok koziil akarmelyik miatt is van probléma az adatokkal, a gépi tanuld
algoritmus az adatokban Iévé torzitdsok, hibdk miatt torzitani fog. Rdaddsul ezt a torzitast az
algoritmus még fel is nagyithatja azaltal, hogy a sztereotipizalt tulajdonsag (pl. életkor, nem)
vagy annak proxy valtozéja alapjan hatranyban részesiti, lepontozza, a rendszerben hatrébb
sorolja az egyént (Sagvari 2017). Erre jo példak azok az allaskeresd portdlok altal alkalmazott
algoritmusok, amelyek a felhasznaldk altal feltoltott 6néltrajzokat pontozzak és rangsoroljak
a munkaadok szamadra (Chen és tarsai 2018; Sagvari 2017). Chen és tarsai (2018) harom olyan
allaskeres6 portalt vizsgalt, ahol a munkaaddok maguk kereshetnek allaskeres6k onéletrajzai
kozott kiilonb6z6 kulcsszavak és filterek segitségével. A vizsgalat soran azt talaltak, hogy az
algoritmusok enyhe mértékben hatrébb soroltak a néi jelentkez6ket a hasonld tapasztalattal
rendelkezd férfiakkal szemben. Hasonld kritika merilt fel az Amazon sajat haszndlatra
fejlesztett toborzd programja kapcsan (Dastin 2018; Schwarm 2018). A program el6nyben
részesitette a férfiakat a ndékkel szemben, mert nem az adott munkahoz kapcsolodd
kifejezéseket preferalta, hanem az olyan kifejezéseket, amelyeket a férfiak hasznaltak
tobbszor. Valamint lepontozta azokat az 6néletrajzokat, amelyekben szerepelt az, hogy ,,né6i”,
példaul ugy, hogy ,a nGi sakk klub vezetGje” (Dastin 2018). Ez azért tortént, mert a modell
olyan adatokon tanult, amely elsGsorban férfiak 6néletrajzabdl allt, vagyis a férfiak fellil voltak
reprezentalva a mintdban (Schwarm 2018). Ezek az eredmények azért aggasztdéak, mert
amennyiben egy online toborzd program egy tarsadalmi csoport tagjait szisztematikusan

hatrébb sorolja, a toborzdk kisebb eséllyel olvassak el 6néletrajzukat és igy kisebb eséllyel
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alkalmazzdk &6ket. A tarsadalmi csoportokkal szemben torzitd toborzdé programokban a
munkaerdpiaci diszkriminacio digitalis valtozata jelenik meg (Chen és tarsai 2018).

Eddig arrél volt szd, amikor a torzitds az algoritmus altal feldolgozott adatokbdl
szarmazik, de probléma lehet magdval az algoritmussal is. Az algoritmusokra a racionalitas,
értéksemlegesség, objektivitas jellemz6, ez eredményezi azt, hogy az algoritmikus
rendszereket megbizhaténak tartjuk, megbizhatébbnak, mint a részrehajlasra hajlamos
emberi dontéseket. Azonban egy algoritmus megirdsa sordn szamtalan olyan pont merilhet
fel, ahol az algoritmus készit6inek értékalapu dontéseket kell hozniuk, és igy ezek az
értékitéletek a program mikodésébe is belekeriilnek. Egy program végs6 soron igaz-hamis
dontésekre, egyesekre és nullakra vezethetd vissza, vagyis olyan elagazdsi pontokra, ahol a
program készitGinek két ellentétes allitas kozil kell valasztaniuk. Olyan ellentétparokrdl van
sz6, mint j6-rossz, sok-kevés, nagyon-kicsit. llyenkor a programozd egyéni dontése az, hogy a
bindris valasztasi lehet6ségekbdl melyiket valasztja. Az ilyen értékalapu dontéseknél sokszor
nincs jé és rossz vdlasz, de a program irdjanak mégis mérlegelnie kell, hogy melyik dontés
kovetkezményeit tartja kivanatosabbnak vagy kertlend6bbnek. Ez a mérlegelés elvezet az
els6faju és masodfaju hiba kérdéséhez: a készit6knek el kell dontenilik, hogy az elséfaju vagy
a masodfaju hibat minimalizaljak (Sagvari 2017). Példaul egy olyan orvosi diagndzist tamogaté
algoritmus, amely rontgenfelvételek alapjan ismer fel betegségeket, jobb, ha az az els6faju
hibat preferdlja, vagyis olyan esetben is betegnek diagnosztizdlja a pacienst, ha az valéjaban
nem beteg, hiszen igy kiklisz6bdlhet6, hogy ne részesiiljenek megfelel6 ellatasban azok, akik
valdoban betegek. Ezzel ellentétben a spam szlirés esetében a masodfaju hiba a
megengedetteb, a sz(ir§ inkdbb ,nem spam”-ként kezel spam leveleket, minthogy fontos
levelek a spambe keriljenek (Mitchell 2019). Vannak azonban olyan esetek, amikor nehezebb
eldonteni, hogy egy algoritmikus dontésnél mi a joé: az, ha tul szigoru és az els6faju hibat
preferdlja, vagy az, ha tul megengedd és a masodfaju hibat részesiti el6nyben (Sagvari 2017).

A gépi tanulé algoritmusok esetében tovabbi nehézséget okoz, hogy bar kezdetben a
programot emberek irjak, a gépi tanulasi folyamat automatikusan torténik, nem lehet el6re
latni az Osszes lehetséges kimenetet, a tervez6k nem latnak bele a folyamat lefolyasanak
menetébe, az algoritmus Ugy mikodik, mint egy fekete doboz (Sagvari 2017). Ez megneheziti
a programozdéi dontések meghozatala elStti mérlegelést és az egyenl6tlenségek
kiklisz6bolését is, ugyanis nem lehet el6re tudni, hogy mely bemeneti adatok esetében lesz

diszkriminativ az output (Barocas—Selbst 2016). Kiilonosen igaz ez a felhasznaldi inputokra
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tdmaszkodd algoritmusokra, mint példaul a célzott hirdetésekre, ahol minden egyes
felhasznald inputok egyedi kombindcidjat jelenti, és a program alkalmazdsa és hatdsanak
megvizsgalasa el6tt nem lehet megmondani, hogy diszkriminaciét okoz-e. Ahol sem a
felhasznaldk, sem a program készit6i nem latnak bele az automatikus déntések mogotti
mélyebb folyamatokba és ezek a folyamatok az emberek szamara értelmezhetetlenek, ott
ember és gép felel6ssége kozotti hatdrvonal elmosddik (Sagvari 2017).

Osszességében elmondhatd, hogy a gépi tanulé algoritmusok esetében a torzitas
harom kiilonb6z6 szinten szlilethet meg. Az elsé két szinten a torzitas forrdsa a training set-et
alkoté adatok keletkezése és kivalasztasa. A rendelkezéslinkre all6 adatbdzisok, amiket a gépi
tanulason alapulé modellek hasznalnak, sziikségszerlen leegyszerUsitve irjak le a korulottink
lévé vilagot (Barocas—Selbst 2016). Ez okozza azt, hogy ha adatainkat nem koriltekintéen
valasztjuk ki, ezekben az adatbazisokban torzitdsok keletkezhetnek és elGitéletes,
diszkriminativ rendszerek alapjaul szolgalhatnak. Azonban elGitéletek, sztereotipiak anélkdl is
lehetnek adatainkban, ha a lehet6 legkoriltekint6bben valasztottuk ki 6ket, egyszerlien azért,
mert az elGitéletek és a sztereotipidk részei a minket leiré valdsdgnak. A torzitdsok
keletkezésének elsé szintjét az jelenti, amikor a tarsadalomban kordbban létrejott elGitéletek,
sztereotipiak bekeriilnek a mintankba akar egy diszkriminald valtozd akar egy proxy valtozé
hasznalatan keresztiil. A masodik szinten, az adatok gylijtése soran Gjabb torzitasok |éphetnek
érvénybe: a pontatlan megfigyelés, a tulaltalanositds, a megerGsitéses torzitas, a kivalasztasi
torzitas és mas, korabban targyalt torzitasi fajtak. A harmadik szintnek azt tekintem, amikor
az algoritmus a mikédési mechanizmusabdl vagy a programozéi dontésekbdl addddan
felerdsiti ezeket a torzitdsokat. Majd ezek a torzitasok az algoritmusokon alapulé dontések
kovetkeztében intézményesilnek és akar ujabb bemeneti adatokkad valhatnak. Ezdltal a
folyamat ciklikussa valhat, kialakulhat egy visszacsatolasi ciklus. Azt, hogy a hdarom szint kozdil
pontosan melyiken vagy melyikeken jelenik meg torzitas és igy pontosan mi okozza azt, hogy
egy algoritmikus rendszer igazsagtalanul, el6itéletesen, diszkriminativan banik emberekkel,
nehéz megmondani, kilonosen akkor, ha nincs hozzaférésiink az adatokhoz vagy az
algoritmus kddjahoz (Sandvig és tarsai 2014; Sagvari 2017). Ennek ellenére az algoritmikus
torzitas és az algoritmikus diszkriminacid meglétét lehet vizsgalni. Azt, hogy a tarsadalmi
igazsagossag szempontjabdl az algoritmusok atvizsgdlasanak milyen lehet&ségei vannak, a

kovetkezd fejezetben tekintem at.
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2.3. Az algoritmikus torzitas és diszkriminacié mérése és kikiiszobolése

Annak ellendérzésére, hogy egy algoritmus igazsagosan mlkodik-e, a klasszikus diszkriminacid
kutatdsok audit médszerére épilé algoritmusaudit mddszerét szoktdk alkalmazni (Chen és
tarsai 2018; Sandvig és tarsai 2014; Sagvari 2017). Sandvig és tarsai (2014) az algoritmusaudit
Ot tipusat szedték ossze: (1) kddaudit, (2) noninvaziv felhasznaldi audit, (3) scraping audit, (4)
sock puppet audit és (5) a felhasznaldknak kiszervezett (angolul crowdsourced) vagy
kollaborativ audit.

A kédaudit médszer [ényege, hogy a kutatdk kdzvetlenil az algoritmus kddjat vizsgalva
ellendrzik, hogy az diszkriminativan mikodik-e. Ennek alkalmazdsa a gyakorlatban tobb okbdl
is nehézkes. Egyrészt a legtdbb algoritmus kédjdhoz nem lehet hozzaférni, mert nem publikus.
Az algoritmusok szellemi tulajdonnak és Uzleti titoknak mingsiilnek, ha nyilvanosan elérhet6
lenne a kddjuk, az hatranyba hoznd az algoritmust hasznalé céget a versenytdrsakkal szemben.
Az algoritmusok kddjat nem csak (izleti, de biztonsagi okokbdl sem hozzdk nyilvanossagra. Ha
nyilvdnosan elérhetd lenne a kdd, akkor kénnyen ,meghekkelheté” lenne a program. Bar
vannak nyilt forrdskédu programok, a teljes kdd az el6z6 ok miatt esetiikben sem nyilvdnos.
Masrészt a kédaudit mddszerben problémat jelent az is, hogy az, hogy egy algoritmus
diszkriminativ-e, nem csak a kdédja miatt lehet, hanem a bemend adatok miatt is. Sok
algoritmus felhasznaléi inputtal mékodik, a felhaszndldi input hatdsat pedig csupan a kod
ellen6rzésével nem lehet vizsgdlni. Az algoritmikus torzitas és diszkriminacié vizsgdlata tehat
az algoritmusok perszonalizalt, személyre szabott miikodése miatt sem egyszer( (Sandvig és
tdrsai 2014; Sagvari 2017).

A maésodik auditdldsi mddszer, a noninvaziv felhasznaldi audit soran a kutatok a
felhasznaldktol kérdGiv segitségével szereznek informdcidkat arrdl, hogy milyen tapasztalataik
voltak az adott algoritmussal kapcsolatban, tapasztaltak-e diszkrimindciét. Ebben a
maodszerben a mintavétel és a megbizhatdsag jelenthet problémat: kérdéses, hogy mennyire
lehet egy algoritmus mUikodésérél pontos informdacidkat szerezni felhasznaldk szubjektiv
beszamoldi alapjan (Sandvig és tarsai 2014; Sagvari 2017). Tovabba nem biztos, hogy mindig
a felhaszndldk tudomadsara jut, ha egy algoritmus altal diszkriminacié dldozataiva vdlnak
(Dastin 2018).

A harmadik auditaldsi mddszer a scraping audit, amikor a kutaték automatizalt médon

gylijtenek adatot egy algoritmus m(ikodésérél. Ez a mddszer akkor alkalmazhato, ha az adatok
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szabadon elérhet6ek az interneten, de bizonyos esetekben jogi akadalyokba utkdzhet
(Sandvig és tarsai 2014; Sagvari 2017).

A negyedik mddszer, a sock puppet audit Iényege, hogy a kutatdk a diszkriminacio
meglétét magukat felhasznaldknak kiadva vizsgaljak. Példaul felhasznaléi profilokat hoznak
létre. Ennek a médszernek az egyik hatrdnya, hogy a kutatdok beleavatkoznak a program
mUikodésébe, hiszen hamis adatokat toltenek fel egy olyan rendszerbe, aminek a m(ikédése
adatokon alapul. A sock puppet audit esetében etikai és jogi akaddlyok is felmerilhetnek.
(Sandvig és tarsai 2014; Sagvari 2017).

Az 6todik mddszer hasonlé a sock puppet audithoz, azzal a kilénbséggel, hogy a
programmal nem a kutatdk, hanem valddi felhaszndldk |épnek interakcidba. A kutatdknak
ehhez oOnkénteseket vagy fizetett tesztel6ket kell keresnilik, ami koltséges és nagy
koordinacidt igényl6 feladat (Sandvig és tarsai 2014; Sagvari 2017).

Az algoritmusok igazsdgossaganak vizsgdlata tehat gyakran mddszertanilag, jogilag és
etikailag sem egyszerl feladat. Tovabbi nehézséget jelent, hogy az algoritmusaudit soran
nehezen derithet6 ki, hogy pontosan mi okozza az igazsagtalansagot (Barocas—Selbst 2016;
Chen 2018), és igy az algoritmus kijavitdsanak lehetGsége sem egyszer(. A fekete dobozként
m(ikdd6 algoritmusok esetében a programozdék sem feltétlenil tudjak el6re, hogy egyes
valtoztatdsokkal kevésbé diszkriminativ vagy diszkriminativabb lesz-e a program, erre az
algoritmus utdlagos auditaldsa adhat vdlaszt (Barocas—Selbst 2016). Mitchell (2019) az
algoritmikus torzitas enyhitésének két lehetfségét emliti meg. Az egyik mddszert debias-nak
vagy unbias-nak szoktdk hivni, ebben az esetben megprébaljak eltavolitani a modellbdl azt,
ami a torzitast okozza. A masik lehetéség az, ha az algoritmust Ugy tervezik meg, hogy az
kezelni tudja, ha valamilyen el6re meghatarozott csoporttal szemben torzitas, diszkriminacié
[épne el6. A Google Forditd nemeket megklilénbozteté forditdsa, vagyis amikor mindkét
nemre leforditja az algoritmus a nemsemleges személyes névmasokat, ez utdbbi tipusu
javitasa az algoritmusnak.

Ahhoz, hogy ki lehessen javitani egy algoritmust, tisztaban kell lenni azzal, hogy hogyan
kellene mikodnie egy igazsdgos algoritmusnak, milyen valtozok mentén megengedhet6 és
milyen valtozék mentén nem megengedhetd, hogy eltéréen kezeljen embereket. Példaul egy
hitelképességet birdld algoritmus esetében jogosnak tartjuk, ha a vagyoni helyzet alapjan
dont, de jogtalannak, ha az tgyfél iranyitdszama alapjan. Az, hogy mely valtozok mentén nem

szabad, hogy diszkriminativ legyen az algoritmus, a kutatok és a készit6k dontésén mulik.
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Példaul a szovegfeldolgozé algoritmusok esetében a nemi torzitds kikliszobolése mellett szoba
johet a valldsi, faji, dialektikai torzitds kikliszobolése. Sagvari (2017: 68) kiemeli, hogy ,[alz
ilyen jellegl korrekcid ugyanakkor pozitiv diszkriminacidnak tekintend6, amely ujabb

maodszertani, jogi és etikai kérdések sorat veti fel”.

2.4. Google Fordité

Ahogy az el6bbi fejezetben ismertettem, az algoritmikus torzitas és diszkriminacié mérése
maodszertani szempontbdl a legtobbszor nem egyszer(i feladat. A Google Fordito vizsgalataval
azonban betekintést lehet nyerni a gépi tanuldasban elSforduld tarsadalmi torzitdsokba,
ugyanis a legtobb gépi tanulé algoritmussal ellentétben a Google Fordité miikodése nem fligg
a felhasznaldi inputtél — vagyis barmely két felhaszndld szamara ugyanazt a mondatot
ugyanugy forditja le — és ezaltal a Google Fordité vizsgalatdat az atlag gépi tanuld
algoritmusokhoz képest egyszer(ibb megvaldsitani. Miel6tt ratérnék arra, hogy a tarsadalmi
igazsagossag szempontjabdl hogyan lehet vizsgalni a Google Forditot és milyen kutatasokat
végeztek eddig a témdval kapcsolatban, tekintsiik at, hogy a Google Forditd, mint gépi
tanulason alapuld rendszer, milyen mikodési elven alapszik és miért jelenhetnek meg benne
tarsadalmi torzitasok.

Az automatizalt gépi forditasban évtizedek o6ta a statisztikai gépi forditas (Statistical
Machine Translation) az uralkodd paradigma (Laki 2018; Prates és tarsai 2019; Wu és tarsai
2016), a Google Forditd is ezt a mddszert koveti (Wu és tarsai 2016). A statisztikai gépi
forditashoz, ahogy mas gépi tanuldson alapulé rendszerekhez is, rengeteg adatra van szikség.
A gépi forditdprogramok esetében az adatot ebben az esetben olyan szovegkorpuszok
alkotjak, amelyekben az egyes szovegek legaldbb két nyelven elérhetdek, igy az adatokban
minden egyes mondatnak megtaldlhaté annak forditasa is (Laki 2018). A program ezen
mondatparok 6sszehasonlitasabdl felligyelt mdédon tanulja meg felismerni a forditdasokhoz
szlikséges Osszefliggéseket (Cho és tarsai 2019; Laki 2018). A Google Forditd az interneten
elérhet6 tobb szazmillid, tobb nyelvre leforditott szovegbdl tanul (Kuczmarski 2018). Ez
kezdetben elsGsorban az ENSZ és az Eurdpai Unid altal publikalt anyagokat jelentette, amelyek
tobb nyelven is elérhet6ek voltak (Prates és tarsai 2019), de 2014-t6l kezdve a felhasznaldk is
hozzdjarulhatnak a forditdsok pontositdsahoz a Google Fordité Kozosség kezdeményezésen
keresztil: értékelhetik a forditasokat és maguk is generalhatnak Uj forditdsokat (Prates és

tarsai 2019; Kelman 2014).
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Napjainkban a statisztikai gépi forditds egyik legeredményesebb modellje a
mesterséges neuralis halézatokon® alapuld szobedgyazasi modell (Laki 2018), 2016 6ta a
Google Fordité is ezt alkalmazza (Wu és tarsai 2016). A szObeagyazasi modellt hasznald
programok ugy m(ikodnek, hogy figyelik a szovegkorpuszban talalhatd szavak egyittjarasat,
azt, hogy az egyes szavak milyen mads szavak tdrsasagaban fordulnak el6 a leggyakrabban.
Majd ez alapjan meghatdrozzdk, hogy egyes szavak jelentése kdzel vagy tavol all egymastol
(Bolukbasi és tarsai 2016; Laki 2018; Olson 2018). A szavakat egy vektortérben abrazoljak, ahol
azok a szavak, amelyek hasonlé jelentéssel birnak, kdzel helyezkednek el egymashoz, mig azok
a szavak, amelyek jelentése lényegesen eltér egymastdl, tdvolabb helyezkednek el egymastdl
(Bolukbasi és tarsai 2016; Laki 2018). Mint minden gépi tanuldson alapulé modell, a
szObeagyazdsi modell mlkodése is nagyban fligg a bemendé adatok minGségétél és
amennyiben az adatokban tarsadalmi torzitasok vannak, ugy a modell at fogja venni azokat
(Olson 2018).

Az utébbi id6ben tobben (Bolukbasi és tarsai 2016; Olson 2018) felfigyeltek arra, hogy
a szObeagyazasi modellek hajlamosak a nemi torzitdsok atvételére, ugyanis megtanuljak
azokat a nemi sztereotipidkat, amik az adatokban (és a tarsadalomban) vannak. Egy jol
m(ikddé szébeagyazdsi modelltél azt varjuk, hogy dsszekdsse a ,,n6” és az ,,anya”, valamint a
Jférfi” és az ,,apa” szavak jelentéseit. Azonban az mar kétségeket vet fel, ha az olyan szavakat,
amelyek 6nmagukban nem utalnak sem nére sem férfira, mint az , orvos” vagy az ,er6s”,
szorosan 0sszekoéti a , férfi” széval, vagy a ,,recepcids”-t és a ,,szép”-et a ,n6” szdval. Pedig, ha
abban a szovegkorpuszban, amin a modellt tanitjak az ,orvos” szé kdrnyezetében gyakran
fordul el6 a ,férfi” sz6, a,,n6” pedig ritkan, akkor a szobeagyazasi modell az ,,orvos”-t a ,férfi”-
vel fogja 6sszekotni (Olson 2018). A sz6bedgyazasi modellt haszndld Google Fordité ezért itélte
himnem(nek az , orvos”-t és forditotta Ugy azt a mondatot, hogy ,6 egy orvos” Ugy, hogy ,he
is a doctor”, miel6tt a magyar nyelvre is bevezették volna a kétnem( forditasok lehetGségét.
Az olyan sztereotipikus elképzelések, amik az orvosokat és az erét a férfiakkal, a recepciésokat
és a szépséget a ndbkkel azonositjdk, barmely olyan algoritmikus dontés kapcsan
visszakOszonhetnek, ahol sz6bedgyazasi modellt vagy mas természetes szovegeket feldolgozo

modellt alkalmaznak. Ezek a modellek a bemeneti adatokbdl megtanuljdk a nemekhez — akar

3 A mesterséges neurdlis halézat egy mélytanuldsos modszer, a mélytanulds (deep learning) a gépi tanulas egy
specialis fajtaja (Goodfellow és tarsai 2016).
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impliciten — kot6d6 asszociacidkat. Raadasul a sz6bedgyazasi modell ezeket a torzitasokat fel
is nagyithatja (Bolukbasi és tarsai 2016).

Kutatasok (Prates és tarsai 2019; Schiebinger 2014) azt is megfigyelték, hogy a Google
Forditd hajlamos arra, hogy tobbszor forditson (példdul foglalkozasok esetében) himnemre,
mint nénemre. Ennek az az oka, hogy azokban az internetrdl szedett korpuszokban, amin a
programot tanitjak, sokkal tobbszor fordulnak el6 férfiakra utald szavak, mint nékre. Tobbszor
szerepelnek bennik himnem( személyes névmasok (pl. ,he”), mint n6nemU személyes
névmasok (pl. ,she”) (Bolukbasi és tarsai 2016; Schiebinger 2014). igy a forditasokban
el6forduld kulonbségekben szerepet jatszik az is, hogy a training data-ban a nék alul vannak
reprezentalva.

Az el6bbiekben attekintettem, hogy mibél szarmazhatnak nemi torzitasok a Google
Forditéban és altaldnossdgban a gépi forditasban. Ezek jol lefedik az algoritmikus torzitas
korabban ismertetett eseteit, szintjeit. Egyrészt azok a szovegkorpuszok, amelyekben a
program a forditasokhoz szikséges Osszefliggéseket keresi, tarsadalmi elGitéleteket,
sztereotipidkat tartalmaznak. Masrészt ezek a szévegek nem reprezentaljak megfelel6en a
lakossagot, ugyanis az internetes tartalmakban a férfiak felil vannak reprezentalva.
Harmadrészt a Google Fordité korabbi verzidja a nemsemleges nyelvekrdl (pl. magyarrél) a
nemeket megkilonbozteté nyelvekre (pl. angolra) torténd forditds esetében egy bindris
valasztasi lehetGség el6tt allt: vagy himnemdre (pl. ,,he”-re) vagy nénemlre (pl. ,she”-re)
kellett forditania egy alapvet6en nemsemleges kifejezést (pl. ,,6 egy orvos”).

Eddig tudomasom szerint két tanulmany (Cho és tarsai 2019; Prates és tarsai 2019)
szliletett a Google Forditdban megjelend, foglalkozasokhoz kapcsolddd nemi torzitasrél. Jelen
esettanulmdany mintdjaul — bizonyos pontokon fellilvizsgalva azt — Prates és tdrsai (2019)
esettanulmanya szolgalt. A tanulmany keletkezésének idejében a Google Forditd még egy
nemsemleges nyelv esetében sem ajanlotta fel a nemeket megkiilonboztetd forditast. A
szerz6k 1019 foglalkozas forditasat vizsgdltdk 12 nemsemleges nyelv angol forditasainal —
koztlik magyar-angol forditasoknal. Olyan mondatokat fordittattak le a Google Forditéval,
mint ,,6 egy orvos”, ahol az ,,6”, egy nemsemleges személyes névmas, az angol forditasban
lehetett a nemre utald ,he” vagy ,she” is*. Mivel 12 nyelv forditasait vizsgaltak, az angol

forditdsok nemi torzitdsat osszességében tudtak vizsgalni. A foglalkozasok vizsgalata mellett

4 Némely nyelvek esetén a forditasok kozott el6fordult a semleges ,,it” névmds, de magyar-angol forditasoknal
ez nem fordult elé.
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egy kiegészité kutatdst is végeztek, amelyben 21 melléknév forditasait elemezték (pl. ,6
boldog”, ,6 szomoru”). Azt taldltdak, hogy a nemi torzitds a foglalkozdsok mellett
melléknevekre is kiterjed. Cho és tarsai (2019) tanulmanya a Google Forditdn kivili két masik
forditéprogram — a Naver Papago és a Kakao fordité — vizsgalataval egészitette ki a gépi
tanuldson alapuld fordité algoritmusokban megjelené nemi torzitds vizsgalatat. A harom
forditéprogram miikodését elemezték és vetették dssze foglalkozdsok és melléknevek koreai-
angol forditasan keresztil. Mivel az ismertetett két tanulmany az elsé forditoprogramokkal
tarsadalomtudomadnyi szempontbdl foglalkozd kutatdsok kozott van, maédszertanuk

kiinduldpontot jelenthet mas tovabbi, hasonlé témaval foglalkozé kutatds szdmara.

3. Mddszertan

Ebben a fejezetben a Google Forditérdl készitett esettanulmany maddszertanat fejtem ki.
Esettanulmanyomban azt vizsgdlom, hogy milyen mértékl a foglalkozdsokhoz kapcsolodé
nemi torzitds a Google Fordité programban, olyan mondatok angolra torténd forditasanal,
mint ,,6 egy orvos” vagy ,,6 egy mérnok”. Arra a kutatasi kérdésre keresem a valaszt, hogy
milyen mérték(i a nemi alapu gépi torzitds a Google Fordité programban foglalkozdsok
magyar-angol forditasanal. Ehhez el6szor definialom, hogy mit tekintek nemi torzitdsnak a
Google Forditonal. Majd ismertetem a vizsgalt foglalkozdsok kivalasztdsanak modjat és azok
szisztematikus forditasanak elkészitését. Ezutan kifejtem, hogy az elkésziilt forditasok alapjan
milyen mddszerrel mértem a nemi torzitds mértékét. Majd az esettanulmany maddszertanardl
sz616 fejezet végén ismertetem a foglalkozasokhoz kapcsolt melléknevekrdl sz6l6 kiegészit6
kutatasomat, amelyben azt vizsgaltam, hogy a,,jé”, ,nagyon j6”, ,rossz”, ,nagyon rossz” jelz6k

hogyan befolydsoljak a foglalkozasok forditasanak nemét.

3.1. Nemi torzitas

Ahhoz, hogy mérnitudjuk a nemi torzitds mértékét, elGszor is definidlnunk kell, hogy mit jelent
a nemi torzitds a Google Forditéndl. Torzitasrél daltalanossagban akkor beszélliink, ha
szisztematikus eltérést tapasztalunk valamilyen |étez6 vagy elméleti alapfelvetéstdl
(Freedman és tarsai 2005). Egyesek szerint a forditoprogramoknal elméleti alapnak azt
tekinthetjiik, ha a forditéprogram egyenl6 aranyban forditja a foglalkozasokat himnemre és

nénemre, vagyis az a kivanatos cél, hogy a himnem( és n6nem( forditdsok aranya 50-50%
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legyen® (Cho és tarsai 2019, Prates és tarsai 2019). Azonban ettél az 50-50%-0s aranytdl vald
eltérés még nem feltétlenil jelenti azt, hogy torzit az algoritmus. Amennyiben azt tekintjik
torzitasnak, ha a forditd eltér a himnemi{ és nénem( személyes névmdsok 50-50%-0s
aranyatol, akkor nem vesszik figyelembe példaul azt, hogy az egyes foglalkozdsokat nem
egyenld aranyban végzik n6k és férfiak. Ezért tanulmdnyomban nem azt tekintem torzitasnak,
ha nem egyenl6 ardanyud a himnemre és n6nemre forditott foglalkozasok aranya és nem azt
tekintem idedlis forditonak, ami 50-50%-ban fordit himnemre és n6nemre. Ehelyett idedlis
forditénak azt tartom, ami a valds férfi-n6 aranyt tlikrozi vissza és az ett6l vald eltérést
tekintem torzitdsnak. Hasonlé megoldast kovettek Prates és tdrsai (2019) is a Google Forditot
vizsgalod tanulmanyukban.

Ahhoz, hogy egy forditoprogram a foglalkozasokhoz kapcsolédé valés férfi-né aranyt
tikrozze vissza, a training set-nek, amin a program tanul, szintén a valds aranyt kell
visszatlkroznie. Azonban annak meghatdrozasa, hogy mit tekintlink valés férfi-né aranynak
foglalkozasok esetében, korantsem egyértelm(i. Tekinthetjlik valés alapnak az egyes
foglalkozasokat végz6 férfiak és n6k aranyat, de azt is, hogy a tdrsadalom hogyan vélekedik az
egyes foglalkozdsokrdl, melyeket tartja férfiasnak és melyeket néiesnek. Eppen ezért
tanulmanyomban a forditasokat kétféle mutatéval hasonlitom 6ssze, amik a foglalkozasokhoz
kapcsolédo ,valds” férfi-né aranyt hivatottak mérni: a foglalkozasokat végz6 férfiak és nék
aranyaval a tarsadalomban és azzal, hogy a tarsadalom mely foglalkozdsokat tartja férfiasnak

és nGiesnek.

3.1.1. A foglalkoztatottak férfi-n6 aranya

Tanulmanyukban Prates és tarsai (2019) a foglalkozdsok forditdsait az egyes foglalkozasokat
végz6 nd6k és férfiak aranyaval vetették 6ssze. Mivel 12 nyelv angol forditdsait vizsgaltak, a
foglalkozasok forditasanak , he”-,she” ardnyat az amerikai Munkaligyi Statisztikai Hivatal
(Bureau of Labour Statistics) foglalkozasstatisztikai adataival hasonlitottak 6ssze. Ugyanakkor
kétnyelv( forditdsok esetében nemcsak a célnyelvi tarsadalomban — jelen esetben az amerikai
tarsadalomban — 1év6 férfi-né foglalkozasi arannyal vald Osszehasonlitas lehet indokolt,
hanem a forrasnyelvi tarsadalommal vald 6sszevetés is. Hiszen az a torzitds, ami a forditdban

keletkezik, a training set-ben lév6 forrasnyelvi és célnyelvi sz6vegek miatt is létrejohet.

5> Azzal, hogy a Google Forditd bevezette egyes nemsemleges nyelvek — kéztiik a tordk és a magyar — esetében,
hogy a forditdprogram mindkét nemre leforditsa az eredetileg nemsemleges mondatokat, tulajdonképpen ezt
az 50-50%-ot érte el.
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Magyar-angol forditasokndl a torzitas keletkezhet a training set-ben Iévé magyar és angol
szovegek miatt is. Ugyanis az eredeti szovegek irddhattak magyarul és angolul is, és igy
tartalmazhatjak a magyar tarsadalomra jellemz6 nemi eltéréseket és sztereotipiakat és az
angol szovegekben meglévé nemi eltéréseket és sztereotipidkat is. A Google Forditd
tanitdsara eredetileg az ENSZ és az Eurdpai Unio altal publikdlt szovegeket hasznaltak (Prates
és tarsai 2019), igy a szovegek nagyrésze eredetileg valdszinlsithet6en angol volt, ami az
amerikai foglalkozasi statisztikakkal valé Gsszevetést indokolna. Azonban 2014-t6l kezdve
felhasznaldktdl szerzett adatokra is tamaszkodnak (Prates és tarsai 2019; Kelman 2014), ami
a forrasnyelvi, jelen esetben a magyar adatokkal valé Osszevetést is indokolttd teszi.
Tanulmanyomban ezért a foglalkozasok forditdsdt mind magyar, mind amerikai
foglalkozasstatisztikai adatokkal 6sszevetem.

Az egyes foglalkozdsok magyarorszagi férfi-né aranyaval valé Osszevetéshez a KSH
2011-es népszamlalasi adatait hasznaltam (Népszamlalds 2011). A népszamldlasi adatokban a
foglalkozasok a KSH dltal kidolgozott FEOR’08 kategéridkba voltak sorolva. A FEOR
rendszerben a foglalkozasok kategéridkba és ahhoz tartozé kéddokba vannak sorolva (Kézponti
Statisztikai Hivatal 2010). A 2011-es népszamlalas alapjan mind a 485 FEOR kategdridban
dolgozd férfiak és nék szamardl volt adatom. A nemi torzitdas méréséhez ezzel a férfi-né
arannyal hasonlitottam 6ssze azt, hogy az egyes foglalkozasokat a Google Forditd himnem
vagy nénem( személyes névmassal forditotta-e.

A forditasokat a magyar foglalkozasstatisztikai adatok mellett amerikai
foglalkozasstatisztikai adatokkal is 6sszehasonlitottam. Azért, hogy 6ssze tudjam hasonlitani a
forditasok amerikai adatoktdl valo eltérését a forditasok 2011-es magyar adatoktdl vald
eltérésével, az 6sszehasonlitdshoz 2011-es amerikai adatokat vizsgadltam. Az elemzésembe a
Bureau of Labor Statistics (BLS) 2011-es amerikai kérdGives népességfelmérésen (Current
Population Survey) alapuld adatait vontam be, amelyben az egyes foglalkozasi kategdridkban
foglalkoztatott szama és a foglalkoztatott nék ardnya szerepel (Bureau of Labor Statistics
2011). A kozolt adatokkal kapcsolatban felmeriilt hdrom probléma. Egyrészt a BLS nem kozolte
a n6k aranyat azoknal a foglalkozasi kategoriaknal, ahol a foglalkoztatottak szama kevesebb
50 ezernél, igy ezeket a foglalkozasi kategdridkat nem tudtam bevonni az elemzésembe, ez
576-bdl 205 foglalkozasi kategériat jelentett. igy a BLS kimutatdsaibdl 371 foglalkozasi
kategoria férfi-n6 aranyat tudtam figyelembe venni. Masrészt a BLS a katonai foglalkozasokra

vonatkozoan egyaltalan nem kozolt adatokat, igy a katonai foglalkozasok forditasait csak a
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magyarorszagi férfi-né arannyal tudtam 0Osszehasonlitani. Harmadrészt a BLS adataiban a
foglalkozdsok mas strukturat kévetnek, mint a magyar FEOR kategéridk. A BLS a SOC (Standard
Occupational Classification) rendszert hasznalja, ami kategéridkba rendezi az egyes
foglalkozasokat. Ahhoz, hogy az elemzés soran Ossze tudjam hasonlitani a magyar és az
amerikai férfi-n6 aranyhoz mért torzitast, meg kellett feleltetnem a FEOR és a SOC rendszert
egymasnak. Ebben a nemzetkozi szinten hasznalt foglalkozasokat kategorizalé ISCO
(International Standard Classification of Occupations) rendszer nyujtott segitséget (Bureau of
Labor Statistics 2015; K6zponti Statisztikai Hivatal é.n.2). Az ISCO kddokon keresztil minden
FEOR kategoridhoz hozza tudtam rendelni a hozzatartozé hivatalos SOC kategoéridkat, erre
l[athato néhany példa az 1. Tablazatban. Ez nem csak azt konnyitette meg, hogy 6ssze tudjam
hasonlitani a fordit6 magyar és amerikai adatokhoz mért torzitasat, hanem a forditando
foglalkozasok kivalasztasanal is nagy segitséget nyujtott, errél részletesebben 3.2. A

foglalkozdsok kivdlasztdsa cimU fejezetben lesz szé.

FEOR FEOR ISCO | ISCO elnevezés ISCO elnevezés SOC SOC elnevezés
kod elnevezés kad (magyarul) (angolul) kod
, A , . .. | Chemical 17- Chemical
2117 | Vegyészmérndk | 2145 | Vegyészmérnokok engineers 2041 | Engineers
2624 Elemz6 2631 | Kbzgazdaszok Economists 1o- Economists
kozgazdasz & 3011
Szinész, . 27-
2726 babmivéss 2655 | SzinmUvészek Actors 2011 Actors
3335 | Latszerész 3254 | Latszerészek Dlspgn5|ng 29- O.pt|C|an.s,
opticians 2081 |Dispensing

1. Tbldzat: Néhany példa arra, hogy a FEOR kategdridaknak hivatalosan milyen SOC kategéria felel meg.

3.1.2. A foglalkozasokkal kapcsolatos attitidok

A kilénboz6 foglalkozasok forditasait nem csak magyar és amerikai foglalkozasstatisztikai
adatokkal hasonlitottam Ossze, hanem azzal is, hogy az egyes foglalkozdsokat mennyire tartja
a tarsadalom néGiesnek vagy férfiasnak. Ugyanis a foglalkoztatottak férfi-né aranyan kiviil ez a
foglalkozasokkal kapcsolatos attitlid is befolyasolhatja azt, hogy a forditédprogramok
tanitasahoz haszndlt szovegekben mely foglalkozasoknal és milyen mértékben jelennek meg
a nemi sztereotipiak és eltérések. Az egyik legtobbet hivatkozott foglalkozasokkal és nemekkel
kapcsolatos attitlidot méré kutatas Shinar 1975-6s tanulmanya, melyben egy 8 pontos skalan

mérte, hogy mennyire tartjdk a megkérdezettek férfiasnak, semlegesnek vagy néGiesnek az
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egyes foglalkozdsokat. Bar tobb Shinar tanulmanyara épil6 kutatas (Beggs—Doolittle 1993;
Couch-Sigler 2001) is készllt azodta, tudomdsom szerint sem az USA-ban, sem
Magyarorszdgon nem késziilt olyan felmérés a kdzelmultban, ami reprezentativ mintan mérte
volna a foglalkozasokkal és nemekkel kapcsolatos attit(idot. Ezért a forditasokat az amerikaiak
foglalkozassal kapcsolatos attitlidjével nem tudtam 0sszehasonlitani. Viszont a magyar
lakossag foglalkozasokhoz és nemekhez kdthet6 attitlidjének méréséhez ezért sajat kérdbivet
készitettem Shinar (1975) tanulmanya alapjan. A kérdGiv a 3. Fliggelékben tekintheté meg.

Az Inspira Group kutatdécég segitségével 1000 f6s mintan (egy omnibusz vizsgalat
soran) lekérdezett kérd6ivben arra voltam kivancsi, hogy a megkérdezettek férfiasnak vagy
ndiesnek tartanak-e egyes foglalkozasokat. A kérddiv elemzésénél a reprezentativitas
érdekében a kutatocég sajat sulyozdsat hasznaltam. A kérdGivben 6sszesen 100 foglalkozasrol
nyilatkoztak a megkérdezettek, ezen foglalkozasok megtekintheték a 2. Fliggelékben, a
kivalasztasuk madjardl részletesebben 3.2. A foglalkozdsok kivdlasztdsa cim( fejezetben irok.
Annak érdekében, hogy elkeriljik, hogy a vélaszaddk elfaradjanak a kérddiv kitoltése kdzben
és ezzel noveljik a kérdGiv megbizhatdsagat, egy megkérdetettnek csak 20 foglalkozdasrdl
kellett eldontenie, hogy férfiasnak vagy ndiesnek tartja-e. Ehhez a foglalkozasokat o6t
csoportra bontottam, a csoportokba a foglalkozasok véletlenszer(ien kerilhettek. Minden
foglalkozast tartalmazod csoport 200-200 embertdl lett lekérdezve. A lekérdezés soran a 20
foglalkozas sorrendje a kérdGivben randomizalva volt annak érdekében, hogy csokkentsiik a
foglalkozasok sorrendjébdl adédd (a kifaradas miatt potencialisan |étrejov6) valaszadasi
torzitast.

A férfiassag-nGiesség mérésére egy 1-t6l 6-ig terjedé Likert-skalat haszndltam, ahol az
1-es jelentette azt, hogy a foglalkozast kifejezetten férfiasnak, a 6-os azt, hogy kifejezetten
nGiesnek tartjak. Ahhoz, hogy 6ssze tudjam hasonlitani azt, hogy a Google Forditd milyen
nemre forditotta az adott foglalkozdst azzal, hogy a megkérdezettek azt férfiasnak vagy
nGiesnek tartjak, a 6 foku Likert-skalat két kategoriaba kellett slritenem. A két kategdria azt
mérte, hogy milyen ardnyban tartjak inkabb férfiasnak és milyen aranyban inkdbb nGiesnek az
adott foglalkozast a megkérdezettek. Ennek kiszamitdsahoz figyelembe kellett venni azt, hogy
nem ugyanannyira gondoljak férfiasnak az adott foglalkozast példaul azok, akik az 1-es
(kifejezetten férfias) és akik a 3-as (enyhén férfias) valaszlehetGséget adtdk — a nGiesnél
ugyanigy. Ezért a valaszlehet6ségeket egy, a Likert-skala eredeti skaldjat figyelembe vevé

sulyozdssal sulyoztam: az 1-es és 6-os (kifejezetten férfias és kifejezetten ndies)
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valaszlehet&ségeknek 2,5-szeres, a 2-es és 5-0s (kozepesen férfias és kdzepesen néies)
vdlaszlehet6ségeknek 1,5-szeres, a 3-as és 4-es (enyhén férfias és enyhén nGies)
valaszlehet6ségeknek 0,5-szeres sulyt adtam. Erre a sulyozdsra lathatd példa a 2. és 3.
Tablazatban.

A kérdGivben szerepelt egy kiegészité kérdés is, ami azt hivatott felmérni, hogy mi
alapjan dontotték el a megkérdezettek, hogy férfiasnak vagy néiesnek tartjdk az adott

foglalkozast.

1- 2 3 4 5 6- Osszesen
kifejezetten kifejezetten
férfiasnak néiesnek
tartom tartom
acs 170 12 7 3 4 0 200

2. Tablazat: A, Mennyire tartja férfiasnak vagy n6iesnek az alabbi foglalkozasokat egy 1-t6l 6-ig terjedd
skalan? Az 1-es jelenti azt, hogy kifejezetten férfiasnak tartja, a 6-0s jelenti azt, hogy kifejezetten

ndiesnek. /acs” kérdésre érkezett valaszok gyakorisaga a Likert-skalat figyelembe vevé sulyozas

nélkiil.
1- 2 3 4 5 6 - inkabb | inkabb
kifejezetten kifejezetten | férfias | ndies
férfiasnak néiesnek (%) (%)
tartom tartom
acs 425 18 3,5 1,5 6 0 98% 2%

3. Tablazat: A, Mennyire tartja férfiasnak vagy niesnek az alabbi foglalkozasokat egy 1-t6l 6-ig terjedd
skalan? Az 1-es jelenti azt, hogy kifejezetten férfiasnak tartja, a 6-0s jelenti azt, hogy kifejezetten
néiesnek. /acs” kérdésre érkezett valaszok gyakorisaga a Likert-skalat figyelembe vevé
sulyozdssal, valamint annak megoszldsa, hogy hany szazalék tartja inkdbb férfiasnak és hany

szdazalék tartja inkabb néiesnek a foglalkozast.

3.2. A foglalkozasok kivalasztasa

Prates és tarsai (2019) a Google Forditét vizsgdld kutatasukhoz a foglalkozasokat az amerikai
BLS 2017-es kérdGives népességfelmérésében haszndlt foglalkozasi kategéridk alapjan
alakitottak ki. Ehhez hasonldan a forditasokhoz sziikséges foglalkozasok kivalasztasahoz én a

2011-es Népszamlalasban hasznalt FEOR kategéridkbdl és az azoknak 3.1.1. A
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foglalkoztatottak férfi-n6 ardnya cim( fejezetben leirt mdodon megfeleltetett SOC
kategdridkbdl indultam ki. Ez el6segitette, hogy a kivalasztott foglalkozasok forditasainak
eredményeit 0ssze lehessen vetni mind a magyar, mind pedig az amerikai
foglalkozasstatisztikai adatokkal. Mivel a foglalkozasok magyar-angol forditasat vizsgdltam, a
foglalkozasokat magyarul hataroztam meg. Emiatt elsGsorban az eredetileg is magyar FEOR
kategdridkbdl indultam ki. A FEOR kategéridk egy része megfeleltetheté egy-egy konkrét
foglalkozasnak (pl. 2241 — Allatorvos), de vannak olyan FEOR kategéridk is, amik nem csak egy
foglalkozast fednek le, hanem tobbet is. Ez utdbbi kategdridk esetében sziikség volt arra, hogy
a kategériadt tobb foglalkozasra bontsam. Ebben segitett az USA-ban hasznalt, sokszor
specifikusabb SOC rendszer. Amennyiben ezutan sem volt egyértelm(, hogy a FEOR kategoria
milyen konkrét foglalkozasokat jelol, a KSH altal megjelolt, az egyes FEOR kddokhoz tartozé
jellemz8 munkakoroket vettem alapul (Kézponti Statisztikai Hivatal é.n.P), de térekedtem arra,
hogy az ismertebb — és igy valdszinlileg a Google Forditd korpuszaban is tobbszor el6forduld
— és ne a tul specifikus (példaul a csak magyarorszagi pozicidkat jelol6) foglalkozasokat
valasszam ki. A FEOR kategoriakbdl szarmaztatott foglalkozasok definidldsa utan egy olyan
tablazatot kaptam, melyben minden egyes foglalkozashoz tartozik egy FEOR kategéria és egy
SOC kategodria. Néhany eset volt, amikor a FEOR kategdridnak hivatalosan megfelel6 SOC
kategdria nem irta le pontosan az adott foglalkozast, ekkor azt egy jobban megfelel§ SOC
kategdridra javitottam a U.S. Department of Labor dltal fejlesztett foglalkozds kéd keres6
segitségével (National Center for O*NET Development 2020). Az el6bb ismertetett
szempontok szerint el6allt foglalkozasi listabdl mutatok be néhanyat a 4. Tablazatban.
Bizonyos foglalkozasokat vagy foglalkozasi kategdridkat kivettem a végsé listabdl, mert
(1) tul altaldanosak voltak vagy (2) mert énmagukban hordoztak nemre utald jelol6ket. Ez
utdbbi kategoridba tartoztak az olyan foglalkozasok, melyeknek csak néi alakja van (pl.
véddng) vagy van kilon néi alakja (pl. szinész-szinészn@, titkar-titkdrnd, tandar-tanarnd,
szlilész-szlilésznd), hiszen ez befolyasolja, hogy a fordité , he”-re vagy ,she”-re forditja-e az
adott foglalkozast. Amennyiben az ilyen foglalkozdsoknak van semleges szinonimaja vagy egy
semleges megfogalmazdsa, ugy azt hasznaltam a forditdsoknal (pl. ,tanar” helyett
»pedagogus”-t, , kozépiskolai tandr”-t, ,szlilész” helyett ,sziilészorvos”-t). Ugyanezen okbdl
nem szerepelnek a listan vallasi foglalkozasok, amelyek er6sen nemhez kothet6k. Az ezen
szempontok figyelembevételével kapott listdn 742 foglalkozas szerepel, a teljes listat az 1.

Fliggelékben lehet megtekinteni.
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foglalkozas FEOR kategédria SOC kategoria
allatorvos 2| Allatorvos Veterinarians
- « » | Adatbazis-tervezd és - . -
adatbazis-tervez6 . p Database designers and administrators
lUzemeltet6
- ,, Adatbazis-tervezd és - . -
adatbazis-lizemeltets °|". p Database designers and administrators
lUzemeltet6
. . Hairdressers, Hairstylists, and
fodrasz ¢| Fodrasz . y
Cosmetologists
borbély ¢| Fodrasz Barbers

4. Tablazat: Néhany példa az el6allt foglalkozasi listabdl és a hozzajuk tartozé FEOR és SOC
kategdriak.
a. A foglalkozasi kategodria egy konkrét foglalkozasnak feleltethet6 meg.
b. A FEOR kategdriaba tobb foglalkozas tartozik.
c. A SOC kategéridba tobb foglalkozas tartozik.

A kérdéGivben szerepld 100 foglalkozast is ebbdl a listabdl vélasztottam ki. A kérdGivhez
kivalasztott foglalkozdsokndl a f6 szempont az volt, hogy olyan foglalkozdsokat valasszak ki,
amelyeket teljesen lefed egy FEOR kategdria annak érdekében, hogy a kérd6iv eredménye, a
népszamlalds eredménye és a forditas eredménye teljes egészében Osszevethets legyen
egymassal. Emellett torekedtem arra, hogy a kérd8ivben szereplé foglalkozasok kozott
vegyesen szerepeljenek olyan foglalkozasok, melyeket f6ként férfiak és olyanok, melyeket
féként nék toltenek be. Tovabba alacsony és magas statuszu foglalkozasok is szerepeljenek
benne. Ezen okbdl a kérdGivhez az eredeti foglalkozasi listabdl 40-et azon foglalkozasok koziil
valasztottam ki, amelyek szerepelnek egy foglalkozaspresztizs felmérésében (Giczi—Csanyi
2018), a tobbi 60 foglalkozas a 2011-es népszamlalas szerinti legnépesebb foglalkozasok koziil
keriltek ki. Ez utébbi 60 foglalkozasnal is térekedtem arra, hogy egyensulyban legyen a férfi
és n6i munkavallaldk aranya, illetve arra is torekedtem, hogy a foglalkozasok lefedjenek

kiilonb6z6 foglalkozascsoportokat. Az elkésziilt lista a 2. Fliggelékben tekintheté meg.

3.3. A forditasok létrehozasa

Ahhoz, hogy elemezni tudjam, hogy a Google Forditd az egyes foglalkozasokat himnemre vagy
nénemre forditja, a foglalkozasokat ,6...” kezdetli mondatokba kellett illesztenem. Fontos
kiemelni, hogy a konkrét mondatokat tobbféleképpen is el6 lehet allitani. A mondat
kezd6dhet kis és nagy ,,6”-vel, lefordithatjuk azt, hogy , 6 orvos”, de azt is, hogy ,6 egy orvos”.
A mondatban ezek az apro valtoztatasok is hatassal lehetnek arra, hogy a fordité ,he”-re vagy

»,she”-re forditja az adott foglalkozast, ahogy azt az 5. Tablazat mutatja. Mivel szakdolgozatom
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maodszertana Prates és tarsai (2019) tanulmanyara épiil, akik ,,6 egy...” kezdetli mondatokat
haszndltak a forditdshoz, amellett dontottem, hogy esettanulmanyomban én is ,6 egy...”

kezdetli mondatokat hasznaljak.

Magyarul Angolul
6 orvos she’s a doctor
0 orvos He’s a doctor
6 egy orvos he is a doctor

5. Tablazat: Mondat variacidk az ,,orvos” szakmara és azok forditasa.

A foglalkozasok ,,6 egy..” kezdetli mondatokba illesztését — a foglalkozasok nagy
szamara vald tekintettel — automatizaltam. Ehhez Python programban irt kddot hasznaltam,
amit a 4. Flggelékbe illesztettem. Az igy kapott mondatokat a Google Forditd
dokumentumokat lefordité funkcidjaval fordittattam le. A forditasok elvégzése utan minden
leforditott mondatrdél kiértékeltem, hogy néi vagy férfi melléknevet haszndlnak, a nemi

torzitds mértékét ezek alapjan szamoltan ki.

3.4. A nemi torzitas mérése

A Google Forditdoban megjelend nemi torzitds mérésére egy sajat mérészamot dolgoztam ki.
A nemi torzitast és annak mértékét valamilyen elméleti alaphoz képest lehet mérni, egy olyan
idedlis forditéhoz, ami nem torzit, ami a valds férfi-né aranyt tikrozi vissza. Ezért a torzitas
méréséhez azt vizsgaltam, hogy a Google Fordité forditasai milyen mértékben térnek el az
idedlis fordité forditasaitdl, az eltérésre pedig hibapontokat adtam. Az idedlis, valds férfi-né
aranyt visszatlikr6zé fordité kovetheti a foglalkoztatottak férfi-né aranyat, vagy annak az
aranyat, hogy mennyien tartjak férfiasnak és néiesnek a foglalkozasokat. Mindkét esetben
hasonlé elven kellene mikodnie az idedlis forditdnak, de az egyszer(iség kedvéért elGszor a
foglalkoztatottak férfi-n6 ardnyat megtarté idealis forditot fejtem ki.

Tegytk fel, hogy ,A” foglalkozast 60%-ban végzik n6k és 40%-ban végzik férfiak. Egy
olyan forditénak, ami pontosan koveti ezt az aranyt, ,A” foglalkozast az esetek 60%-aban
kellene ,,she”-re és 40%-aban kellene ,he”-re forditania. Az ilyen mikodési elvi forditét
probabilisztikusnak nevezem, mert olyan valészinlséggel forditja le az adott foglalkozast
himnemre és nénemre, amilyen aranyban a foglalkozast férfiak és nék végzik. A Google
Fordité korabban, amikor minden mondatot csak egyféleképpen forditott le, nem igy

m(ikodott és jelenleg a dokumentumok forditdsa esetén sem igy mikodik. Minden egyes
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nemsemleges mondat esetében dontenie kell arrdl, hogy azt angolul ,he”-re vagy ,she”-re
forditsa, és nem ugy mkodik, hogy egy foglalkozdast az esetek 60%-aban ,,she”-re, 40%-aban
pedig , he”-re forditja le. Az ilyen tipusu forditot determinisztikus forditénak nevezem. Egy
idedlis determinisztikus forditonak ,A” foglalkozast ,she”-re kellene forditania, ugyanis
nagyobb aranyban végzik n6k, mint férfiak. Viszont ilyen esetben a forditd nem reprezentalja
azt a 40% férfit, aki ,,A” foglalkozdast végzi. Ez az idealis determinisztikus forditd hibdja az idealis
probabilisztikus forditoval szemben, amit réviden idedlis hibanak nevezek (H;). Az idealis hiba
»A” foglalkozas esetében 40 hibapont. Ehhez a 40 pont ideadlis hibahoz kell hasonlitanunk a
Google Fordité m(ikodését. Amennyiben a Google Fordité ,A” foglalkozast ,,she”-re forditja,
akkor a fordité sajat hibdja (Hs) megegyezik az idedlis determinisztikus forditd hibajaval: 40
hibapont lesz. Ha viszont a Google Fordité ,A” foglalkozdst ,he”-re forditja, akkor nem
reprezentdlja egyaltaldn azt a 60% nét, aki a foglalkozast végzi, és igy a forditd sajat hibaja 60
hibapont lesz. A Google Forditd torzitdsat (T) az idealis determinisztikus fordité hibajanak (H;)

és a fordité sajat hibdjanak (Hs) 6sszehasonlitdsabdl szamoltam ki az alabbi képlet alapjan:
T = Hs — Hi
=—H

Abban az esetben, ha a Google Forditd j6 nemre fordit — vagyis a Google Forditd sajat hibaja
megegyezik az idedlis determinisztikus fordité hibajaval —, ezen szamitds alapjan a torzitas
mértéke 0. Ha a Google Fordité nem jé nemre fordit, akkor a torzitds mértéke akdrmekkora
pozitiv szam lehet. Ha a Google Forditd , A” foglalkozast himnemdire forditja, akkor a torzitas
értéke 0,5, amit ugy értelmezhetiink, hogy az idealis determinisztikus forditohoz képest 50%-
kal tobbet hibazik, 50%-kal jobban torzit.

A konkrét elemzés sordn a torzitds mértékét a magyar FEOR és az amerikai SOC
foglalkozasi kategéridk férfi-né aranyahoz hasonlitottam. Azt mértem, hogy a Google Fordité
mennyire koveti jol azt, hogy egy foglalkozasi kategdriat tobb né vagy tobb férfi végez. Azoknal
a foglalkozasi kategdriaknal, amikhez nem csak egy foglalkozas, hanem tobb foglalkozas
tartozott, a torzitast a hozza tartozé foglalkozasoknal 1évé torzitas atlagaként szamoltam ki. A
6. Tablazatban I[athato erre példa. A foglalkozasokkal kapcsolatos, kérdGivvel mért attit(idhoz
képesti torzitds mérése is az el6bb ismertetett képlet alapjan tortént. Amennyiben ,A”

foglalkozast a megkérdezettek 60%-a tartotta inkdbb néiesnek és 40%-a inkabb férfiasnak®,

6 A 100 kérd8ivvel felmért foglalkozasnal ezek az ardnyok tartalmazzak 3.2. A foglalkozdsok kivdlasztdsa cim(
fejezetben ismertetett silyozasokat.
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ugy az idedlis determinisztikus fordité hibapontja 40 pont. Ha a Google Fordité rosszul, azaz

himnemdire forditja, A” foglalkozdst, akkor a fordité sajat hibapontja 60 pont, a torzitas értéke

0,5.
a a
a foglalkozast | foglalkozast torzitas a torzitas a
foglalkozds | FEOR kategéria | forditas g o g . (s Lo o
neme végz6 nok végzo foglalkozasnal | kategodrianal
(%) férfiak (%)
allatorvosi | Allatorvosi
asszisztens |asszisztens né 38 62 0,6 0,6
textilmdives Textilm(ives,
Xtuimuvi e o e
himz6, csipkeverd férfi 81 19 3,3
himz Textilmdves,
Imzo e o 4
himz8, csipkeverd né 81 19 0 1,1
csipkeverd Textilmdves,
P himz8, csipkeverd né 81 19 0

6. Tablazat: A torzitas kiszamitasa egy olyan FEOR kategdrianal, ami egy foglalkozast takar és egy olyan

FEOR kategdriandl, ami tobb foglalkozast takar.

A Google Forditd torzitdsat nem csak foglalkozasi kategéridanként, hanem nagyobb
foglalkozasi csoportonként is elemeztem, mert kivancsi voltam arra, hogy mennyire torzit a
fordité példaul az egészségligyi szakmak esetében. Ehhez a FEOR és SOC kategdriakat nagyobb
csoportokba rendeztem. A csoportok kialakitasaban figyelembe vettem a foglalkozasok FEOR,
SOC és ISCO strukturajat. Mind a harom strukturaban eleve nagyobb csoportokba vannak
rendezve az egyes foglalkozasi kategoridk, de teljes mértékben nem kovettem egyik struktara
csoportositasat sem a csoportok |étrehozasakor. Olyan csoportok kialakitasara torekedtem,
amelyek tartalmukat tekintve hasonlé foglalkozasokat tomoritenek, de mégsem tul tagak,
mert az lehet, hogy elfedné a torzitast az egyes csoportokban. A kialakitott 18 csoport a 7.
Tablazatban lathaté. Mivel vannak olyan SOC kategdriak, amelyeknél a Bureau of Labour
Statistics (2011) nem ko6zo6lt adatokat a nék aranyardl, ezért az egyes foglalkozasi csoportokhoz
tartozd foglalkozasok és foglalkozasi kategoriak eltérhetnek a magyar és az amerikai
adatoknal. Azt, hogy mennyire torzit a Google Fordité az egyes foglalkozasi csoportoknal, a
csoportokba tartozé foglalkozasi kategéridk torzitdsanak sulyozott atlagaval mértem. igy
példaul az Egészségiigyben mért torzitdsba nagyobb aranyban szamitottak azok az

egészségligyi foglalkozdsok, amit sokan végeznek.
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Magyar Amerikai
Foglalkozasok foglalkozasok FEO,R. .. |foglalkozasok SOIC .
. kategoriak , kategéridk
szama s73ma szama sz4ma

Vezetok 116 31 95 19
Miiszaki, informatikai és

természettudomanyi 98 69 65 28
Szocialis, bolcsész- és

tarsadalomtudomanyi 23 13 20 6
Egészségligyi 52 28 46 23
Kultura, miivészet, sport 71 27 41 13
Oktatas 23 14 22 8
Gazdasagi 35 18 32 15
Jogi 5 5 12 3
Irodai, adminisztrativ 36 27 32 20
EpitSipari 29 20 24 14
Kézmi- és konnydiipari 33 23 13 6
Egyéb ipari 21 18 13 7
Szolgdltatas 77 46 72 37
Kereskedelem 21 14 17 13
Mez6gazdasagi 20 15 17 4
Gépkezeldi, szerelGi 58 38 23 15
Jarm(ivezetGi 22 15 11 8
Katonai 4 3 0 0

7. Tablazat: A foglalkozasi csoportok és beletartozd foglalkozasok és foglalkozasi kategdridk szama a

magyar FEOR és az amerikai SOC rendszer alapjan.

3.5. Kiegészito kutatas a melléknevekrél

A foglalkozasok mellett az elemzésembe mellékneveket is bevontam a Google Forditérdl
késziilt esettanulmany kiegészitéseként. Ugyan a foglalkozdsok mellett a melléknevek
forditdsandl megjelend nemi torzitdst mar vizsgaltak kutatasok a Google Fordité esetében, de
ezek a kutatasok 6nmagdaban vizsgaltak a mellékneveket (Cho és tarsai 2019; Prates és tarsai
2019). Olyan mondatokat fordittattak le a Google Forditéval, mint ,,6 boldog”, ,,6 szomoru”
(Prates és tarsai 2019). En ezzel szemben a mellékneveket a foglalkozasokat tartalmazé
mondatokba épitettem, példaul olyan mondatok forditasat vizsgaltam, mint ,,6 egy jo orvos”.
Tudomdsom szerint ez az els6 olyan kutatds, ami a foglalkozdsok és a hozza kapcsolt
melléknevek forditasait vizsgalja a Google Forditd esetében. A forditasokhoz két melléknevet
valasztottam ki és azokat fokoztam: j6, nagyon jO, rossz, nagyon rossz. A mondatok a

77

kovetkez6 mintat kovették: ,6 egy jo orvos”, ,,6 egy nagyon jo orvos”, ,,6 egy rossz orvos”, ,6
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egy nagyon rossz orvos”. A mellékneveket tartalmazé mondatok el6allitdsdhoz ugyanazt a
Python kédot hasznaltam, mint az eredeti, csak foglalkozasokat tartalmazé mondatoknal, ami
a 4. Flggelékben taldlhaté. A mondatok leforditdsdhoz pedig a Google Forditd
dokumentumokat lefordité funkciéjat hasznaltam.

Mivel a jo és rossz szakemberek esetében nincs egy olyan dsszehasonlitasi alap, mint
ami 6nmagdban a foglalkozasok esetében a foglalkozasokat végzé férfiak és n6k aranya, vagy
az, hogy mennyien tartjak férfiasnak és mennyien néiesnek az adott szakmat, ezért a
mellékneveket is tartalmazé mondatoknal a torzitdst nem tudtam olyan maodszerrel mérni,
ahogy azt a melléknév nélkili mondatok esetében tudtam. A melléknevet tartalmazé
mondatok esetében azt vizsgaltam, hogy a melléknevek és azok fokozasa hogyan véltoztatja

meg a foglalkozasok forditasanak eredeti nemét.

4. Elemzés

4.1. Torzitas a foglalkozasok férfi-n6 aranyahoz képest

A Google Forditéban mért nemi torzitds elemzésekor elGsz6r a magyar
foglalkozasstatisztikahoz mért torzitast fejtem ki. A magyar foglalkozasi kategoriak 64%-at
forditotta jol és 36%-4t forditotta rosszul a Google Forditd. A rosszul forditott kategoriak 77%-
at kellett volna n6nem(, 23%-at pedig himnemi személyes névmassal forditania, vagyis a
forditd tobbszor torzitott a n6kkel, mint a férfiakkal szemben. Azt is megvizsgaltam, hogy hany
esetben torzitott a forditd akkor, ha nénemdre és akkor, ha himnemdre kellett volna
forditania. Ha nénemlre kellett volna forditania, az esetek 67%-aban hibdzott, mig, ha
himnemdre kellett volna forditania, az esetek csupdn 14%-dban hibdzott. A forditdsok
amerikai foglalkozasstatisztikai adatokkal valé Gsszevetése hasonlé mintazatot mutat. A
Google Fordité a vizsgalt SOC foglalkozasi kategoridk 41%-anal hibazott, ami egy kicsit tobb a
magyar adatokbdl szamolt hibazasi aranynal. Ebbdl az esetek 73%-aban kellett volna
nénemdre és 27%-aban himnemdire forditania. A hibazas aranya az amerikai adatok esetében
is a n6knél volt nagyobb: azon foglalkozasok 70%-anal forditott rosszul, amelyet nék végeznek
tobben, mikdozben azon foglalkozasoknak, amiket férfiak végeznek tobben, a 20%-anal
forditott rosszul. Ezekbdl az adatokbdl leszlirhet6, hogy a forditd nagyobb valdszinlséggel
torzit a n6k esetében mind a magyar, mind az amerikai foglalkozasstatisztikai adatokhoz

képest.
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A kovetkezGkben a torzitds mértékének alakuldsat fejtem ki. A torzitasi mérészam O-
tél barmilyen nagy pozitiv szamig terjedhet, ahol a 0 jelenti azt, hogy nincs torzitas, a 0-atol
eltérd torzitdsi érték pedig azt méri, hogy milyen mértékben torzit a Google Fordito egy idealis
determinisztikus forditéhoz képest. Ott, ahol van torzitds, a torzitds mértéke a magyar
adatokhoz képest 0,001-t6l 173,44-ig, az amerikai adatokhoz képest 0,01-t6l 88,91-ig terjed.
Bar mindkét adathoz képest vannak ilyen nagy, kiugré torzitdsi értékek, a legtobb foglalkozas
esetében a torzitds mértéke ennél joval alacsonyabb. A magyar adatoknal a medidn torzitas
1,02, az amerikai adatoknal 0,92.

Azt, hogy milyen mértékben torzit a fordité az egyes foglalkozasi f6csoportoknal, az 1.
Diagram mutatja. A magyar adatoknal 4tlagosan az Epit&ipar teriiletén a legnagyobb a torzitas,
értéke jelent8sen meghaladja a tobbi csoporthoz tartozd atlagos torzitast. Az EpitSipart a
Gazdasag és az Egészségligy koveti. A Katonai foglalkozasoknal nem taldltam torzitdst. Az
amerikai adatoknal szintén az Epit&ipar esetében a legmagasabb az atlagos torzitds, de
kevésbé nagy, mint a magyar adatok esetében. Az amerikai adatokhoz mért torzitas atlagos
mértéke az Epitipar utan a Szolgaltatas és a Gazdasag esetében a legnagyobb. Az Egyéb ipari

és Jogi foglalkozdsok esetében nem torzitott a fordité.

ficsoport
Epit&ipari 15,73 4,35
Gazdasagi 3,58 1,49
Egészseglgyi 2,65 1,38
Irodai, adminisztrativ 2,28 1,08
Kereskedelem 2,01 0,56
Oktatds 1,07 0,74
Kultara, mlvészet, sport 0,78 0,60
Szocialis, bolcsesz- és ta.. 0,64 0,88
Egyeb ipari 0,51 1 0,00
Jogi 0,34 | 0,00
Szolgaltatas 0,33 1,84
Vezetdk 0,30 [l 0,15
Gépkezeldi, szereldi 0,16 | 0,01
Jarmiivezetdi 0,11 | 0,06
Kézmil- és kdnnydipari 0,09 0,92
Miiszaki, informatikai é.. 0,09 10,12
Mezigazdasagi 0,00 0,04
Katonai 0,00
15 10 5 00 5 10 15
Atlagos torzitds (magyar) Atlagos torzitas (amerikai)

1. Diagram: A magyar és az amerikai adatokhoz mért torzitds datlaga az egyes foglalkozasi

fécsoportokban (sulyozva az egyes csoportokban Iévé foglalkozdsokat végz6k szamaval).
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Ezutdn azt vizsgdltam meg, hogy az egyes fGcsoportokban a férfiakkal vagy a nékkel
szemben van-e torzitds. Ezt az indokolja, hogy vannak csoportok, amikben a férfi
munkavallalék és vannak, amikben a néi munkavallalék domindlnak. Raaddsul az egyes
foglalkozasi csoportokban vegyesen vannak olyan foglalkozdsok, amiket inkdbb nék és
olyanok, amiket inkabb férfiak végeznek. Ezért megvizsgdltam, hogy mekkora az atlagos
torzitds a f6csoportokban, ha csak azokat a foglalkozasokat nézzik, amiket nére kellene
forditania a Google Forditonak és ha csak azokat, amiket férfire. A 2. Diagram a magyar
adatokhoz mért atlagos torzitasokat mutatja azokndl a foglalkozdsokndl, amiket nére és
azoknadl, amiket férfire kellene forditania a Google Forditénak. A 3. Diagram az amerikai
adatokhoz mért atlagos torzitasokat mutatja. A két diagrambdl jol latszik, hogy mely

csoportokban és milyen mértékben torzit a fordité a n6kkel és a férfiakkal szemben.

Magyar
focsoport

Epit&ipari 16,00
Gazdasagi 5,01 0,00

Egészséglgyi 3,54 0,38

Irodai, adminisztrativ 3,98 0,00

Kereskedelem 4,00 0,04

Oktatas 1,47 0,30

Kultara, mlvészet, sport 1,99 0,46

Szocialis, bolcsész- és tarsadalomtudomanyi 0,75 © 0,00

Egyéb ipari 0,34 [N 0,62

Jogi 0,85 0,00

Szolgdltatas 0,57 10,30

Vezetdk 1,76 0,00

Gépkezeldi, szereldi 0,67 [ 0,00

Jarmiivezetdi 0,11

Kézmii- s konnydipari 0,27 | 0,02

Miiszaki, informatikai és természettudomanyi 1,33 0,04

Mezbgazdasagi 0,14 | 0,00

Katonai 0,00

15 10 5 oo 5 10 15
Atlagos torzitas a néknél Atlagos torzitas a férfiaknal

2. Diagram: Atlagos torzitds fécsoportonként azoknal a foglalkozasoknal, amit nére és amit férfire

kellene forditani a magyar foglalkozasstatisztika alapjan.
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Amerikai

focsoport

Epit&ipari 4,45
Gazdasagi 3,54 0,00
Egészséglgyi 1,96 0,58
Irodai, adminisztrativ 1,37 0,00
Kereskedelem 1,27 0,49
Oktatas 1,12 0,08
Kultlra, mlvészet, sport 1,38 0,47
Szocialis, bolcsész- és ta.. 1,06
Egveb ipari 0,00
logi 0,00/ 0,00
Szolgaltatas 0,61 3,60
Vezetdk 0,92 0,03
Gépkezeldi, szereldi 0,05 | 0,00
Jarmiivezetdi 0,07
Kézmil- és kdnnydipari 1,06 1,13
Miiszaki, informatikai é.. 0,15
Mezigazdasagi 0,85 0,00

5 00 5

Atlagos torzitas a néknél

Atlagos torzitas a férfiaknal

3. Diagram: Atlagos torzitds fécsoportonként azoknal a foglalkozdsoknal, amit nére és amit férfire

kellene forditani az amerikai foglalkozasstatisztika alapjan.

Az EpitSiparban, amelynél mindkét foglalkozdsstatisztika alapjan a legnagyobb volt az
atlagos torzitas, a torzitast a férfiakkal szembeni torzitas okozza. Az amerikai adatoknal ezen
kivll a Szolgaltatds terlletén volt jelent&sebb a férfiakkal szembeni torzitds. Mindazonaltal a
legtobb f6csoport esetében a torzitds mértéke vagy a n6kkel szemben nagyobb, vagy a nékkel
és férfiakkal szemben kozel azonos. Tehdt ha f6csoportonként nézziik a torzitdst, akkor
elmondhatd, hogy néhany f6csoport kivételével a legtobb f6csoportnal a torzitast a nékkel

szembeni torzitas okozza.

4.2. Torzitas a foglalkozasokkal kapcsolatos attitlidhoz képest

Ebben a fejezetben a foglalkozasokkal és a nemekkel kapcsolatos attitlidh6z mért torzitast
vizsgalom, amit kérdGiv segitségével térképeztem fel. A foglalkozasok forditasait ahhoz
hasonlitottam, hogy a megkérdezettek inkabb ndiesnek vagy inkabb férfiasnak tartjak-e
azokat. Annak eloszlasat, hogy a megkérdezettek hany szdzaléka tartja inkdbb n&iesnek az
egyes foglalkozasokat, a 4. Diagram mutatja. A diagramrél az is leolvashatd, hogy ez mennyire
van 0sszhangban azzal, hogy a foglalkozast végz6k hany szazaléka n6. A 45 fokos diagondlis
folotti foglalkozasoknal nagyobb a n6k aranya, mint azt az attitlid alapjan varnank. A 45 fokos

diagonalis alatti foglalkozasoknal pedig kisebb a nék aranya, mint ahogy azt az attitlid alapjan
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varnank. Ezt lehet gy interpretdlni, hogy a tdrsadalom foglalkozasokkal kapcsolatos attit(idje
még nem kovette le a tarsadalmi valtozast. A foglalkozasok nagy részénél azonban az attitld
és a n6k aranya Osszefligg egymadssal: a megkérdezettek azokat a foglalkozdsokat tartottdk
kevésbé nGiesnek, amit kevés né végez és azokat tartottak inkdbb néiesnek, amit sok né végez.
Ezeknél a foglalkozasoknal a magyar foglalkozasstatisztika és a kérdGiv alapjan nézve is
ugyanugy kellene forditania az algoritmusnak. Néhany kivétel esetében, mint , kézbesit6” vagy
»adminisztrativ vezet6”, a foglalkozast végz6 nék aranya és a foglalkozashoz kapcsolédd
attitlid nem fligg 6ssze egymdssal. Ezeknél a foglalkozasoknal egy idedlis determinisztikus

771

algoritmusnak mashogy kéne forditania a magyar foglalkozasstatisztika és a kérdGiv alapjan.

Jelmagyarazat
A magyar foglalkozasstatisztika es a kerddiv alapjan eltérden kell forditania

A magyar foglalkozasstatisztika és a kérddiv alapjan ugyanugy kell forditania

100
90
— 80
= ® ®
Pt . oL addhatdsagi Ggyintézd
o kézbesitd g'ugy
S 70 . .
8 L ki®egyzs ¢
2 wlIangop!;sezrendezés-tﬁsszeszereltﬁ kDﬂirﬁg iigyi vezetd
™ 1pe
w60 nQas
- ® biztoa‘fgm Egyn{*}k
=3
-3 L] [ ]
= &p mechanikaigép-tsszaszere|d * .
= arufeltdltd
B ®
3 A0 szakiskolai tanar
B [ ]
-
] grafikus
=
o 30 L]
<"+
L
< ®
20 adminisztrativ vezetd
10
0
0 10 20 30 40 50 60 /0 80 S0 100

Hany szazalék tartja inkabb ndiesnek? (%)

4. Diagram: A foglalkozast végzé n6k aranya és a foglalkozashoz kapcsolddo attitlid kdzotti kapcesolat.

A kérdGivben rdkérdeztem arra, hogy mi alapjan dontotték el a megkérdezettek azt,

hogy egy foglalkozast férfiasnak vagy nGiesnek tartanak és a megkérdezettek 20%-a valaszolta
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azt, hogy a foglalkozast végzé férfiak és nGk aranya alapjan. 30%-uk dontott a foglalkozdshoz
kapcsolodd személyiségjegyek alapjan és 47%-uk a foglalkozdshoz sziikséges fizikai
képességek alapjan. Voltak, akik tébb szempontot is figyelembe vettek és olyanok is, akik
nehezen tudtdk elddnteni, mert szerintiik ,nincs mar manapsdag olyan, hogy férfias, illetve

s77

ndies munkakor” (idézet a kérdGivre adott valaszokbdl).

Kérddiv Magyar foglalkozasstatisztika
Mire kellene forditania a kérdGiv alapjan? Mire kellene forditania a magyar foglalkozasstatisztika alapjan?
M terfire (tobben gondoljak, hogy inkabhb férfias) ferfire (nagyobb aranyban vegzik férfiak)
ndre (tobben gondoljak, hogy inkabb ndies) ndre (nagyobb aranyban végzik ndk)
15

=

g 10

=]

-G

=

e

S s

10

Torzitas (magyar foglalkozasstatisztika)

mentds
idegenvezetd
kénywtaros
pénztdros
szamviteli Ggyintézd
HR adminisztrator
szocialis munkds
kézbesitd

konyveld
adminisztrativ vezetd
cukrasz

pénzigyi Ugyintézd
gyogyszerész
készletnyilvantartd
grafikus
irodavezetd
Uzletvezetd
weblapszerkesztd
ingatlaniigynok

tarsadalombiztositasi dgyintézé

5. Diagram: A kérdGiv alapjan rosszul forditott 20 foglalkozas torzitdsanak mértéke a kérdGivhez és a

magyar foglalkozasstatisztikdhoz képest.

A kovetkez6kben a kérdGiv alapjan szamolt torzitds mértékének elemzésére térek at.
A kérdbivhez képest jobban teljesitett a Google Forditd, mint a foglalkozasstatisztikakhoz
képest. A 100 vizsgalt foglalkozas 80%-at forditotta ugy, ahogy azt egy idealis forditonak
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kellene, igy az esetek egydtddében, 20 esetben hibazott. Osszehasonlitva, a magyar
foglalkozasstatisztika alapjan szdmolva ebbdl a 100 foglalkozasbdl 30-ndl forditott rosszul a
program. A 20 esetbdl, amikor a kérd6ivhez mérve hibazott az algoritmus, 17 esetben kellett
volna nénemdire forditania és csak 3 esetben himnemdre, ahogy az az 5. Diagramon latszik. A
kérd6ivhez mért torzitds mértéke az egyes foglalkozdsokndl és annak 6sszehasonlitdsa a
magyar férfi-né aranyhoz mért torzitassal szintén az 5. Diagramon lathato.

Azt is megvizsgaltam, hogy az algoritmus milyen valdszinUiséggel torzit a n6kkel és a
férfiakkal szemben a kérdSiv eredményeihez képest. Amikor nénemdre kellett volna
forditania, az esetek 50%-aban torzitott, amikor himnemd(ire, az esetek 4,5%-aban. Bar a 100
vizsgdlt foglalkozashoz kot6dd attitlidok nem reprezentdljdk a teljes foglalkozasi listat, az
aranyok itt is azt a tendenciat tikrozik vissza, amit a foglalkozasstatisztikakhoz mért torzitasok:

a fordité a n6kkel szemben torzitott gyakrabban.

4.3. Kiegészito kutatas a melléknevekrol

A foglalkozasok ha azalékat forditja...
Melléknév o§ alkozaso ’ zimy szazalékat forditja
nére férfire
nincs 21% 79%
jo 16% 84%
nagyon jo 14% 86%
rossz 10% 90%
nagyon rossz 9% 91%
Az eredeti mondatokhoz képest a foglalkozasok hany szazaléka...
valtozott valtozott
L, maradt maradt v v Y g x nem ,
Melléknév . s noérol férfirol j valtozott
né? férfi? . . valtozott
férfire? noére?
jo 16% 79% 5% 0% 95% 5%
nagyon jo 14% 79% 7% 0,1% 93% 7%
rossz 10% 79% 11% 0% 89% 11%
nagyon rossz 9% 79% 12% 0% 88% 12%

8. Tablazat: Hogyan valtoztatjak meg a melléknevek azt, hogy milyen aranyban forditotta az algoritmus

az eredeti, csak foglalkozasokat tartalmazé mondatokat nénemdre és himenmdire?

A foglalkozasokrol késziilt esettanulmanyt annak a vizsgalataval egészitettem ki, hogy hogyan
valtozik meg a foglalkozasok forditasa, ha a foglalkozasok elé jelz6ket tesziink: j6, nagyon jo,
rossz, nagyon rossz. Onmagaban mind a négy jelz6t himnemdire forditotta az algoritmus, igy a
foglalkozasok mellett mellékneveket tartalmazé mondatok forditasanal az volt varhatd, hogy

ha valtozik a forditdsban hasznalt személyes névmas neme, inkdbb himnemi személyes
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névmasra valtozik, ami be is igazolddott. Azt, hogy ezek a melléknevek hogyan valtoztattak
meg az eredeti, csak foglalkozasokat tartalmazé mondatok forditasat, a 8. Tablazat mutatja.
Azt, hogy milyen nemmel forditja az algoritmus a foglalkozasokat csak kis szdzalékban
valtoztattdk meg a jelz6k. Ebbél azt a konkllziot lehet levonni, hogy a vizsgdlt mondatokban a
foglalkozasoknak nagyobb hatdsa van a forditasokra, mint a jelz6knek. Viszont érdemes
megfigyelni, hogy a ,,rossz” és ,,nagyon rossz” jelz6k korilbelll kétszer olyan sok foglalkozasnal
valtoztattdk meg a forditas nemét, mint a ,,jo” és ,,nagyon j6” jelz6k. Ahogy az varhato volt, a

jelz6k egy eset kivételével himnemlire vdltoztattak a személyes névmast.

5. Konkluzié

5.1. Osszegzés
Szakdolgozatomban azzal a kérdéssel foglalkoztam, hogy a gépi tanulé algoritmusok, amelyek
mikodését alapvet6en raciondlisnak, értékitéletektél mentesnek, objektivnek tartjuk, hogyan
valhatnak igazsagtalanna, elGitéletessé egyénekkel vagy emberek egy csoportjaval szemben.
Mivel a gépi tanuldson alapulé algoritmusokat emberek irjdak, a mukodésikhoz és
tanuldasukhoz sziikséges adatgydjtést, adattisztitast emberek végzik, az emberi sztereotipiak,
el6itéletek, torzitasok visszakdszonhetnek benniik, ami diszkriminativ hatdssal jarhat
egyénekre vagy emberek egy csoportjara nézve. Azt, hogy az algoritmikus torzitas jelensége
pontosan hogyan alakul ki, ezt hogyan lehet vizsgdlni és hogyan lehet kijavitani, a
szakdolgozatomban a Google Forditéban, egy gépi tanuldason alapulé online
forditéprogramban megjelend nemi torzitas esetén keresztil mutattam be.

A Google Forditordl készilt esettanulmanyban azt kutattam, hogy milyen mértéki az
a nemi torzitds, ami foglalkozasok magyar-angol forditasanal jelenik meg. A nemi torzitas
mérésére egy sajat mérdszamot dolgoztam ki, ami azt mérte, hogy a Google Fordito forditasai
milyen mértékben térnek el egy idedlisan m(ikodé gépi forditd forditdsaitdl. Az idedlis gépi
forditét harom mutaté alapjan is meghatdroztam: (1) a magyar lakossag férfi-né aranya
alapjan az egyes foglalkozasokban, (2) az amerikai lakossag férfi-né aranya alapjan az egyes
foglalkozasokban és (3) az alapjan, hogy hanyan és mennyire tartjak az egyes foglalkozdsokat
inkabb férfiasnak és inkabb néiesnek.

A Google Forditoban megjelen6 nemi torzitast vizsgald kordbbi kutatasokhoz
hasonldan azt talaltam, hogy a forditd tobbszor torzitott a nékkel, mint a férfiakkal szemben.

A torzitas mértéke a legtdbb foglalkozasi csoportban a nékkel szemben volt nagyobb vagy a
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nékkel szemben kdzel azonos volt, mint a férfiakkal szemben. Kordbbi kutatasok azt mutattak,
hogy a forditd gyakrabban fordit himnem( személyes névmassal, mint nénem( személyes
névmadssal és ezt a sajat kutatdsom is igazolta. Azokndl a mondatokndl, ahol a
foglalkozasokhoz jelz6ket kapcsoltam, ez a tendencia még er6sebb volt. Ahol a jelz6k
megvaltoztattdk a forditas nemét, ott a személyes névmas szinte mindig himnemd személyes
névmasra valtozott. Mindazondltal az esetek kis szdzalékdban tortént csak valtozds a
mellékneveknek kdszonhet6en, ami arra enged kovetkeztetni, hogy a vizsgdlt mondatokban a

foglalkozasoknak nagyobb hatdsa van a forditdsokra, mint a jelz6knek.

5.2. Az elemzés korlatai

Az esettanulmanyban 742 foglalkozast vizsgdltam, ami nem fedi le az Osszes létezd
foglalkozast. Ennek ellenére, mivel a foglalkozasokat a magyar FEOR struktura és az amerikai
SOC struktura alapjan valasztottam ki, vélhet6en a legnépesebb foglalkozdsok — amik
valészinlsithet6en a Google Fordité korpuszaban is gyakrabban fordulnak el6 — bekeriltek a
foglalkozasok listajdba. Az amerikai adatokkal valé 0Osszehasonlitdsba ennek a 742
foglalkozasnak csak egy részét tudtam bevonni, ugyanis némely SOC foglalkozasi kategdrianal
nem volt adatom a foglalkoztatottak férfi-né aranyaval kapcsolatban. Ugyanezen okbdl az
amerikai adatokkal vald 6sszehasonlitasba a katonai foglalkozasokat sem tudtam bevonni.

A foglalkozasokhoz tartozd torzitds mértékének konnyebb bemutatasa érdekében,
illetve annak érdekében, hogy meg tudjam vizsgalni, hogy mely foglalkozasi terileteken
nagyobb a torzitds, a foglalkozasi kategdridkat foglalkozasi csoportokra bontottam. Ezekbe a
csoportokba a foglalkozasokat tematikajuk, tartalmuk szerint soroltam és példaul nem
aszerint alakitottam ki a csoportokat, hogy egy csoportba keriiljenek a jellemzéen nék altal
végzett foglalkozasok és egy masikba a jellemz&en férfiak altal végzett foglalkozdsok. Emiatt a
csoportokban vegyesen vannak inkdabb férfiak és inkdbb nék altal végzett foglalkozasok.
Valamint a csoportokra vonatkozé férfi-né ardny eltér a csoportok kdzott. Ezen kivil egyes
csoportokban vegyesen lehetnek magasabb presztizsi és alacsonyabb presztizsi
foglalkozadsok (pl. orvosok és dpoldk). Ezek a kilonbségek befolydsolhatjak az egyes
csoportokban |évé atlagos torzitds mértékét. Ezt a problémat azzal prébaltam orvosolni, hogy
minden csoportban kilén megnéztem, hogy mely foglalkozdsokndl nagyobb a torzitas:
Azoknal, amiket n6k végeznek tobben (és igy nére kellene azokat forditani) vagy azoknal,

amiket férfiak végeznek toébben (és igy férfire kellene azokat forditani)?
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Annak eldéntéséhez, hogy egy ideadlis forditénak milyen nemre kellene forditania a
mondatokat, kétféle indikatort vettem alapul: (1) a foglalkozasokat végz6 férfiak és nék
aranyat és (2) azt, hogy hanyan és mennyire tartjak inkdbb ndiesnek és inkabb férfiasnak a
foglalkozasokat. A kétféle indikatorral kiilon-kilon hasonlitottam Ossze a forditasokat. Ez a
gyakorlatban egy idealis forditd kidolgozasakor azért jelenthet problémat, mert bizonyos
esetekben el6fordult, hogy az egyik indikdtor szerint n6re, a mdsik indikator szerint férfire
kellene forditani a foglalkozast. Ezért a torzitds mérésére sziikség lehet egy tobb indikatort

kombindlé mutatd létrehozasara.

5.3. Tovabbi kutatasi lehetoségek

A Google Forditordl késziilt esettanulmany toébb ponton is tovabbi kutatdsi lehet&ségeket rejt
magaban. A kutatdst tovdbb lehet fejleszteni késébbi foglalkozasstatisztikai adatokkal vald
Osszevetéssel, annak tesztelésére, hogy a valdsagban bekovetkez6 valtozdsok, mennyire
jelennek meg a nyelvben és mennyire koveti le azokat a Google Forditd algoritmusa. A torzitas
mérését is tovabb lehet fejleszteni példaul egy tobb indikatort tartalmazé komplex torzitdsi
mutatd kidolgozasaval. Erdemes lehet megvizsgalni, hogy a foglalkozasok presztizse és a
foglalkozasok forditasanak neme milyen 6sszefliggést mutat egymassal: Jellemz8en milyen
nemre forditja az algoritmus a magas és az alacsony presztizsi foglalkozasokat? A
foglalkozasokon kivil mds szoveg alapu torzitasokat is lehet vizsgdlni a forditéprogramban,
példaul melléknevek forditasait, ahogy azt Prates és tarsai (2019) valamint Cho és tarsai (2019)
tették.

Elszakadva a gépi forditastdl, az algoritmikusok igazsagos mikodésének vizsgalataban
rengeteg kiaknazatlan lehetlség rejlik. Mivel a gépi tanulasban el6forduld tarsadalmi
torzitasokkal csak nemrég kezdtek el foglalkozni kutatdk, a témanak sok olyan terllete lehet,
ami kevéssé vagy egyaltalan nem kutatott. Az algoritmikus torzitdsok és az algoritmikus
diszkriminacid felderitése kiemelten fontos egy olyan vilagban, ahol szamos uzleti, jogi,
tarsadalmi dontés alapjat képezik gépi tanuldson alapuld rendszerek. Erdemes tehat tovabb
kutatni a témdaban és tovabb finomitani az ezek megtaldldsahoz sziikséges mddszereket. A
dolgozatban targyalt esettanulmany bepillantast engedett a problémaba, annak vizsgalataba

és kijavitdsanak lehet6ségébe.
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vegyészmérnok
gépészmérnok
villamosmérnok
energetikai mérnok
elektronikai mérnok
telekommunikaciés mérnok
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térinformatikus
térképész
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informatikai
rendszerelemzé
szoftverfejlesztd
informatikus
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nevelGtiszt
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pr felelés
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exportfelelSs
importfelelds
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kozjegyz6
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levéltaros
muzeoldgus
kurator
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népmdvel§
producer
produkciés menedzser
programigazgaté
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fesztivalszervez6
koncertszervez6
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filmkritikus
kulfoldi tuddsitd
tuddsito
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edz6
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szobrasz
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ruhatervezé
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zenész

rendezd

operatér
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akrobata
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artista

bohdc

blivész
kotéltancos
légtornasz
pantomimmdvész
zsonglér
banyaszati technikus

kohd- és anyagtechnikus
élelmiszer-ipari technikus
faipari technikus
koénnydipari technikus
vegyésztechnikus
gépésztechnikus

épit6- és épitésztechnikus
villamosipari technikus
mez6gazdasagi technikus
erdévédelmi technikus
természetvédelmi technikus
térinformatikai technikus
foldméré technikus
kornyezetvédelmi technikus
mind&ségbiztositasi
technikus

m{iszaki rajzold
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technikus

sugarzasmérd
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informatikai és
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rendszereket kezel6
technikus

helpdesk operator
rendszeradminisztrator
szamitégépes
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technikus

webtechnikus
m{isorszéré és audiovizudlis
technikus
telekommunikacids
technikus

erémi(ikezeld

vizm(vi berendezés kezel§
égetémlivi berendezés
kezel6

csatornamlivi berendezés
kezel6
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berendezés kezel6

kéolaj- és foldgazfinomitd
berendezés kezel6
fémgyartasi berendezés
kezeld

ipari és termelési mérnok
szallitmanyozasi
nyilvantarté
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munkavédelmi felligyel6
tlizrendész
hajéparancsnok
fedélzeti tiszt
hajézémérnok

pildta

légiforgalmi irdnyitd
légiforgalmi biztonsagi
technikus
légikozlekedési technikus
banyam{(iszak-vezet6
féaknasz

irodavezetd

séf

konyhaf6nok

apold

szakdpolo

szlilészeti asszisztens
orvosi asszisztens
orvosirnok

képi diagnosztikai
asszisztens
sugarterapids
szakasszisztens
rontgenasszisztens
orvosi és laboratériumi
technikus
dentalhigiénikus
fogaszati asszisztens
gyogyszertari asszisztens
fizioterdpids asszisztens
masszor

fogtechnikus
ortopédiai eszkdzkészit6
latszerész

szemész

allatorvosi asszisztens
oktatdsi asszisztens
szocialis segit6
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szocialis gondozo
jelnyelvi tolmacs
ifjusagsegit6
munka-kozvetité
pénziigyi ligyintézé
hiteligyintézé

banki Ggyintéz6
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pénzintézeti Ggyintéz6
broker

t6zsdeligynok



szamviteli igyintézé
statisztikai Ggyintéz6
karszakértd

karbecslé

értékbecslé

biztositasi tigynok
kereskedelmi Ggyintéz6
anyaggazdalkodo
kereskedelmi Gzletkotd
rendezvényszervezl
eskivdszervezd
marketing- és pr-lgyintéz6
ingatlaniigynok
személyi asszisztens
jogi asszisztens

vam- és pénziigy6r
addhatdsagi ligyintézé
tdrsadalombiztositasi
Ggyintéz6
okmanyirodai Ggyintéz6
nyomozo

végrehajtd
addssagbehajtéd
anyakodnyvvezetd
hagyatéki Ggyintézé
tlizvédelmi ellenér
vaddér

statiszta

segédrendez§
fényképész
diszlettervezd
jelmeztervezé
lakberendezd
allatpreparator
restaurator

muzeumi technikus
régészeti dsatasi technikus
kényvtari technikus
disc-jockey

dj

lemezlovas

tv bemondd

hirolvasé

oltoztetd

sportold

fitnesz edz6

irodai adminisztrator

gépird
adatrogzité
kodold

bérelszdmold
pénzligyi adminisztrator

statisztikai adminisztrator
biztositasi adminisztrator
készletnyilvantarté
konyvtdri nyilvantarté
levéltari nyilvantartd
hr adminisztrator
postds

iratkezeld

irattaros

banki pénztaros
jatéktermi felligyel6
jatékgépkezels
jatéktermi osztd
krupié

bukméker

zaloghazi lGgyintézé
pénzkolcsénzd
utazasi igynok
utazasi irodai tGgyintézd
recepcios

szallodai recepcids
telefonos tigyfélszolgalati
Ggyintéz6
Ggyfélszolgdlati ligyintézé
lakossagi kérdezé
régiségkereskedd
kereskedd
autékereskedd
kényvkereskedd
m(ikeresked6
viragkeresked6
Uzletvezetd

bolti eladd

trafikos
dohanyboltos

piaci arus

pénztaros
benzinkutas

modell

telefonos értékesitési
lgynok

hazalo Ggynok
vendéglGs

kocsmaros

blfés

felszolgdld

pultos

Csapos

cukrasz

borbély

fodrasz

sminkes
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kozmetikus

manikUros

pedikdros

mikormos
asztroldgus
segédapold
m(itGssegéd

hazi gondozé

kalauz
menetjegyellenér
utaskisérd
légiutas-kisérd
idegenvezet§

takaritd szolgalatvezet6
gondnok

rend6r

tlizolto

bortondr

vagyondér

testér
természetvédelmi 6r
kozterilet-feligyeld
viziment6

alpinista
jarmuivezet6-oktatd
hobbidllat-gondozé
hobbiallat-kozmetikus
temetkezési vallalkozé

gyepmester
uszémester
névénytermesztd

z6ldségtermeszté
gylimolcstermeszté
sz6lész

kertész
gyogynovénytermeszté
allattenyészté
baromfitenyésztd
méhész
kutyatenyészté
allatgondozd
vegyes gazdalkodd
Gstermeld

gazda

erdész

favagd
fakitermel6
vadasz

halasz

hentes

gylimolcs- és
z6ldségfeldolgozd



tejfeldolgozd

pék

borasz
szabasminta-készitd
szabo

kalapos

keszty(s

szlics

sz6rmefestd

timar

bérdiszmdves

Cipész

famegmunkald
esztergalyos
butorasztalos

asztalos

karpitos

kadar

bognar

nyomdai el6készitd
nyomddsz

konyvkotd
fémontéminta-készité
lakatos
szerszamkeészit6
forgdacsolo

csiszold

koszords

hegeszt6

langvago

kovacs

fényez6

arbocmester
gépjarm(ikarbantarté
autoszereld
motorkarbantarté
légijarmd szerel6
mez6gazdasagi gép szereld
iparigép szerel§
mUiszerész
kerékparszerel6
elektrom(szerész
informatikai berendezések
mUiszerésze
telekommunikacios
berendezések mUiszerésze
elektromoshaldzat-szerel6

cimfestd
ékszerész
ékszerkészité
Otvos

dragakdcsiszold

keramikus

fazekas
Gvegfujo
hangszerkészitd

szG6r- és tollfeldolgozd
textilmdves

himzé

csipkeverd

oras

kémiives
gipszkartonozo
stukkold

acs

épliletasztalos
betonozé

vizvezeték szerel§
gazszerel6
klimagépszerel6
légkondicionald-szereld
hlt6berendezés-szerel6
felvondszerel6
villanyszerel6

szigetel6

tet6fedd
fémlemez-megmunkald
burkold

szobafest6

mazold

tapétazo

kéfarago

m(ikoves

kalyha- és kandalléépit6
uveges

bavar

ipari alpinista
robbantémester
kartevéirtd
kéménysepré
aszfaltozo

Utépitd
csatornafekteté
palyamunkas
vaganyfektetd
élelmiszergyartd gép kezel6
italgyarté gép kezel6
dohanygyarto gép kezeld
tisztitégép-kezeld
ruhafest6gép-kezel6
fehérit6gép-kezel6

szOv6- és kotégépkezel
kotégépkezelbk

fonalfond gép kezeld
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fonalel6készitd gép kezeld
fonalsodré gép kezeld
sz6rme- és bor-kikészitégép
kezel6

cipbgyarto gép kezeld
fafeldolgozo gépkezel
papirtermék gyarté
gépkezel6

kéolaj- és foldgazfeldolgozd
gép kezel6

vegyi alapanyagot gyartd
gép kezel6
gyogyszergyartd gép kezeld
m{(itragya- és
novényvédGszer-gyartd gép
kezeld
mUanyagtermék-gyarto
gépkezel6

gumitermék gyarto
gépkezel6

fotd- és mozgofilmlaborans
keramiaipari terméket
gyarté gép kezel6
Uvegterméket gyarto gép
kezel6

cement-feldolgozé gép
kezel6

kéfeldolgozd gép kezeld
asvanyianyag-feldolgozé
gép kezeld

papirgyartd berendezés
kezeld

fémfeldolgozé gépkezeld
fémmegmunkalo gép kezeld
fellletkezel6 gép kezel6
mechanikaigép-6sszeszerel6
villamosberendezés-
Osszeszerel§

kéfejté

banyasz

katfard

kazangépkezeld
csomagoldgép kezeld
palackozogép kezeld
cimkéz6gép kezeld
mozigépész

mosodai gép kezeld
vonatvezetd

bakter

vasutas

villamosvezet6
metrévezetd



trolibuszvezet6

sofér

taxisofér

kamionsofér
tehergépkocsi-vezetd
traktoros

buszvezetd
mez6gazdasagi gép kezel§
erd6gazdasagi gép kezel6
novényvédo gép kezeld
foldmunkagép kezel6
koztisztasagi gép kezeld
darukezel6

felvondgép kezel6
targoncavezetd

matroz

mosodai dolgozd
autémosd
kocsimoso
gépkocsimosé
ablaktisztito
utcasepré
szemétszallitd
hulladékvalogato
allati er6vel vont jarmu
hajtéja
rakodémunkas
arufeltoltd
csomagold
biztonsagi 6r
portas

telep6r
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mérdora-leolvasd
kézbesité

hordar

csomagkihordd

futar

pizzafutdr

gyorséttermi eladd
konyhai kisegit6é
mosogaté

parkold6r

banyaszati segédmunkas
kéfejt6 segédmunkads
kubikos

épitSipari segédmunkas
mez6gazdasagi munkas



2. Fuggelék

A kérdGivhez kivalasztott 100 foglalkozas 5 csoportra bontva. Egy-egy csoport foglalkozasait
200 megkérdezett értékelte abbdl a szempontbdl, hogy mennyire férfiasak vagy ndiesek.

1 2 3
acs adodhatosagi ligyintéz6 | épitSipari segédmunkas
szocialis munkas elektromUszerész mUanyagtermék-gyarté gépkezel6
épitésvezetd kozgazdasz biztositasi tigynok
m(iszerész gyogypedagdgus rendszergazda
rakodémunkas orvosi asszisztens Ugyvéd
villanyszerel6 lakatos allatorvos
grafikus irodavezet6 6vodapedagdgus
allattenyészté pénziigyi vezetd pénziigyi Ggyintéz6
forgdacsolo matematikus pék
mez6gazdasagi munkas nyomdasz gyogyszerész
mentGés cipész kémdves
szakiskolai tanar gépészmérnok kozjegyz6
konyveld adminisztrativ vezet§ | konyvtdros
irodai adminisztrator épitészmérnok kontroller
ingatlaniigynok benzinkutas targoncavezetd
mechanikaigép-6sszeszerel6 | nyelvtanar névénytermeszté
vegyészmérnok étteremvezetd felszolgdld
kertész jogasz Oras
elektronikai mérnok borasz HR adminisztrator
készletnyilvantarté Gzletpolitikai elemzd cukrdsz

4

postds

villamosberendezés-6sszeszerel6

tlizolto

hentes hazi gondozd

rendér anyaggazdalkodo
weblapszerkesztd tarsadalombiztositasi Ggyintézé
bankelnok mozdonyvezetd

idegenvezet6 gépésztechnikus

buszvezetd honvéd tiszthelyettes
Gzletvezetd gyogyszertari asszisztens
személyi asszisztens szerszamkészité

informatikai rendszerelemzé lakberendezd

parkolé6r

mindségbiztositasi technikus
csomagolé

kereskedelmi Ggyintéz6
gondnok

recepcios

arufeltoltd

kézbesité

fényképész

fafeldolgozo gépkezel§

szamviteli Gigyintézé
sz6v6- és kotbgépkezeld
foldmunkagép kezeld

pénztaros

fémfeldolgozé gépkezels
burkold

szabo

szocialis gondozd
esztergalyos
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3. Fuggelék
A kérdGiv kérdései egy minta foglalkozassal.

1) Mennyire tartja férfiasnak vagy nGiesnek az alabbi foglalkozasokat egy 1-t6l 6-ig terjed6
skdlan? Az 1-es jelenti azt, hogy kifejezetten férfiasnak tartja, a 6-os jelenti azt, hogy
kifejezetten néiesnek.

1- 6 -
kifejezetten kifejezetten
férfiasnak nGiesnek
tartom 2 3 4 5 tartom

1‘écs

2) Milyen szempont alapjan déntotte el, hogy az adott foglalkozas férfias vagy nGies? Kérem,
az alabbi szempontok koziil egyet jel6ljon meg!

1 - A foglalkozast végz6 férfiak és nék aranya alapjan.
2 — A foglalkozdshoz kapcsolodé személyiségjegyek alapjan.
3 — A foglalkozashoz sziikséges fizikai képességek alapjan.

4 — Egyéb, éspedig:
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4. Fiiggelék

A foglalkozasokat és a kiegészit6é kutatashoz a mellékneveket tartalmazé mondatok
el6allitasahoz hasznalt Python kad.

melleknev_dict = {None : ",

ljo’l : ljol'
'nagyon jé' : 'nagyon_jo',
'rossz' : 'rossz',

'nagyon rossz' : 'nagyon_rossz'}

def save_sentence(infajlhely='foglalkozasok.txt', outfajlhely="/', mondat='6 egy',
melleknev=None):

nmn

Beolvassa a foglalkozdsokat, mondatba foglalja azokat és kiirja egy txt fajlba a
mondatokat.

:param infajlhely: a foglalkozdsokat tartalmazé fajl helye (string)

:param mondat: a mondat eleje (string), a default értéke '6 egy' (lehetne még: '6',
v(’jv)

:param melleknev: a mondathoz adott melléknév (string), pl. 'jé ', alapbeallitasban
nincs megadva

:param outfajlhely: a txt fajl helye (string)

#A foglalkozdsok beolvasdsa.

with open(infajlhely, encoding="utf-8') as infile:

foglalkozasok = infile.read().lower().split('\n')

#A mondatok elmentése
outfajlnev = f'{outfajlhely}mondat_{melleknev_dict[melleknev]}.txt'

with open(outfajlnev, 'w') as outfile:
for foglalkozas in foglalkozasok:

#Foglalkozdsok mondatba foglaldsa.
if melleknev is None:
teljes_mondat = f"{mondat} {foglalkozas}"
else:
teljes_mondat = f"{mondat} {melleknev} {foglalkozas}

n

outfile.write(teljes_mondat+'\n')

for opcio in melleknev_dict.keys():
save_sentence(melleknev=opcio)
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